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Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN
2025, 63 Sayfa
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Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Gilinimiizde derin d6grenme, biyomedikal alanda tibbi goriintii analizi, hastalik teshisi, genetik
analiz, ilag kesfi, klinik karar destek sistemleri, hasta monitdrizasyonu, hastalik siniflandirmasi ve halk
saghgi gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tezde, derin 6grenme modellerinin
performansini artirmak amaciyla hiperparametre optimizasyonu uzerinde calisilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu, modelin en iyi performansi elde etmesi i¢in gerekli olan parametrelerin en iyi degerlerini
belirlemeyi amaclayan kritik bir siirectir. Bu siirecin dogru bir sekilde yonetilmesi, modelin dogrulugunu
ve genel etkinligini 6nemli 6l¢iide artirabilir. Calismada, biyomedikal gériintilerde Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) derin 6grenme modellerinin hiperparametre optimizasyonu i¢in Deniz Yirticilart Algoritmast
(MPA) kullanilmistir. Tez caligmasinda, gogiis rontgeni (normal/zatlire) ve beyin MR gorlntuleri
(normal/tiimorlil) tizerinde alti farkli derin 6grenme modelinin (VGG16, ResNet50V2, InceptionV3,
VGG19, MobileNetV2 ve DenseNetl21) hiperparametrelerinin optimizasyonu gergeklestirilmistir. Her
model igin bes kritik hiperparametre (6grenme orani, optimizasyon fonksiyonu, parti boyutu, néron
diisiirme oran1 ve epoch sayis1) MPA algoritmasi kullanilarak optimize edilmis, optimizasyon siireci 20 ve
30 popiilasyon biiyiikliigii ile yiiriitiilmiis ve transfer 6grenme yaklasimi uygulanmistir. Ozellikle, gogiis
rontgeni veri setinde ResNet50V2 modeli %92.47'lik en yiliksek dogruluk degerine ulasirken, beyin MR
veri setinde yine ResNet50V2 modeli %99.24'lik bir dogruluk degeri elde etmistir. Gogiis rontgeni veri
setinde en yiiksek iyilesmeyi VGG16 modeli gostermistir. Baslangic dogruluk degeri %86.21 olan model,
optimizasyon sonrasi %90.22'e ulagarak yaklasik %4.01'lik bir iyilesme saglamistir. En diisiik iyilesmeyi
ise DenseNetl2]1 modeli gostermis olup, %88.78'den %90.54'e yiikselerek %1.76'lik bir iyilesme
kaydetmistir. Beyin MR veri setinde en yiiksek iyilesmeyi yine VGG16 modeli gostermistir. Baglangic
dogruluk degeri %94.99 olan model, optimizasyon sonrasi %97.30'a ulasarak yaklasik %2.31'lik bir
iyilesme saglamigtir. En diisiik iyilesmeyi ise MobileNetV2 modeli gostermis olup, %98.52'den %99.21'e
yiikselerek %0.69'Tuk bir iyilesme kaydetmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Gériintii, Deniz Yirticilar1 Algoritmasi, Derin Ogrenme,
Evrisimli Sinir Ag1, Hiperparametre Optimizasyonu, Transfer Ogrenme
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Today, deep learning is widely used in many areas within the biomedical field, such as medical
image analysis, disease diagnosis, genetic analysis, drug discovery, clinical decision support systems,
patient monitoring, disease classification, and public health. In this thesis, hyperparameter optimization
was conducted to improve the performance of deep learning models. Hyperparameter optimization is a
critical process that aims to determine the optimal values of parameters necessary for the model to achieve
the best performance. Proper management of this process can significantly increase the model's accuracy
and overall effectiveness. In the study, the Marine Predators Algorithm (MPA) was used for hyperparameter
optimization of Convolutional Neural Network (CNN) deep learning models on biomedical images. In the
thesis work, hyperparameter optimization of six different deep learning models (VGG16, ResNet50V2,
InceptionV3, VGG19, MobileNetV2, and DenseNet121) was performed on chest X-rays (normal/inflamed)
and brain MRI images (normal/tumorous). For each model, five critical hyperparameters (learning rate,
optimizer selection, batch size, dropout rate, and number of epochs) were optimized using the MPA
algorithm; the optimization process was conducted with population sizes of 20 and 30, and the transfer
learning approach was applied. Notably, the ResNet50V2 model achieved the highest accuracy of 92.47%
on the chest X-ray dataset, while on the brain MRI dataset, the same model achieved an accuracy of 99.24%.
On the chest X-ray dataset, the VGG16 model showed the greatest improvement, increasing from an initial
accuracy of 86.21% to 90.22% after optimization, achieving an improvement of approximately 4.01%. The
model showing the least improvement was DenseNet121, which increased from 88.78% to 90.54%,
recording an improvement of 1.76%. On the brain MRI dataset, the VGG16 model again showed the
greatest improvement, increasing from an initial accuracy of 94.99% to 97.30% after optimization,
achieving an improvement of approximately 2.31%. The model showing the least improvement was
MobileNetV2, which increased from 98.52% to 99.21%, recording an improvement of 0.69%.

Keywords: Biomedical Image, Convolutional Neural Networks, Deep Learning,
Hyperparameter Optimization, Marine Predators Algorithm, Transfer Learning
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1. GIRIS

Giliniimilizde derin 6grenme, biyomedikal alanda tibbi goriintii analizi, hastalik
teshisi, genetik analiz, ilag kesfi, klinik karar destek sistemleri, hasta monitdrizasyonu,
hastalik siniflandirmas1 ve halk sagligi gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Tiim bu
uygulamalar, derin §grenmenin biyomedikal alanda saglik hizmetlerinin daha hizli, dogru
ve kisisellestirilmis bir sekilde sunulmasina olanak taniyarak hastalarin yasam kalitesini
artirmada, saglik sistemlerinin etkinligini gelistirmede, hastaliklarin erken teshisinde,
tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde ve hasta bakiminin iyilestirilmesinde biiyiik bir

potansiyele sahip oldugunu gostermektedir (Haque ve Neubert 2020).

Evrigimli Sinir Aglari (CNN) basta goriintii isleme alaninda olmak {izere
bilgisayar gérmesi, video tanima, dogal dil isleme ve tibbi goriintii analizi gibi bircok
alanda tercih edilen ve popiiler bir derin 6grenme yontemidir. Yapay sinir ag1 insan
beyninin bir tir modellenmesi gibi ¢aligir. CNN yontemi hayvanlarin gérme merkezinden
esinlenmistir. CNN genellikle girdi, evrisim, ortaklama ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur.
Evrisimsel islemler, bir néronun kendi uyar1 alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak
distintilebilir (Fukushima 1980). Saglik alaninda yardimci ve Onerici olmasi agisindan
derin 6grenme sik¢a kullanilmaya baglanmistir. CNN de goriintii islemede ki performansi

sayesinde bu alanda kullanilmis ve kullanilmaya devam edilmektedir (Liu vd. 2017).

Biyomedikal alanda CNN, tibbi goriintii analizi ve teshis strecglerinde devrim
niteliginde yenilikler sunmaktadir. CNN, ozellikle karmasik ve yliksek boyutlu tibbi
goriintiilerdeki Oriintiileri otomatik olarak Ogrenme ve siniflandirma yetenekleri
sayesinde, radyoloji ve patoloji gibi alanlarda 6nemli basarilar elde etmistir. Litjens vd.
(2017), calismalar1 CNN’in tibbi goriintii analizinde yaygin olarak kullanildigini1 ve bu
modellerin akciger nodiilleri, beyin tiimorleri ve retina hastaliklar1 gibi cesitli klinik
durumlarin tespitinde yiiksek dogruluk oranlarma ulastigim gostermektedir. Ozellikle U-
Net gibi CNN tabanli mimariler, tibbi goriintii segmentasyonunda standart hale gelmis ve
birgok klinik uygulamada kullanilmaktadir (Ronneberger vd. 2015). Shen vd. (2017),
derin Ogrenme tekniklerinin biyomedikal goriintilemede sagladigi avantajlar
vurgulayarak, bu teknolojilerin teshis stireclerini hizlandirdigini ve dogrulugunu

artirdigin1  belirtmistir. Bu gelismeler, CNN'lerin biyomedikal alanda daha c¢esitli



uygulamalarda kullanilmasina ve yapay zeka destekli tan1 sistemlerinin gelecekte daha

yaygin bir sekilde benimsenmesine zemin hazirlamaktadir.

CNN goriintii siniflandirma ve analizi gérevlerinde yaygin olarak kullanilan giiglii
derin o6grenme modelleridir. Ancak, bu modellerin performans: biiyiik o6lgiide
parametrelerin dogru se¢imine baghidir. Ogrenme orani, parti boyutu, optimizasyon
fonksiyonu, noron diisiirme orani ve epoch sayisi gibi kritik parametreler, modelin
dgrenme siirecini ve nihai basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Ornegin, ¢ok yiiksek bir
O0grenme oran1 modelin optimal noktay1 atlamasina ve yakinsamanin basarisiz olmasina
neden olabilirken, ¢ok diislik bir 6grenme orani egitimin asir1 yavas ilerlemesine ve lokal
minimumlara takilma riskine yol acabilir. CNN'lerin parametrelerinin optimize edilmesi,
manuel deneme-yanilma yaklasimiyla ¢ok zordur. Ciinkii parametreler arasindaki
karmasik etkilesimler ve genig arama uzayi, optimal degerlerin bulunmasini zorlastirir.
Hiperparametre optimizasyonunun 6nemi, ozellikle tibbi goriintii analizi gibi yiiksek
dogruluk gerektiren uygulamalarda daha da ortaya c¢ikmaktadir. Yanlis seg¢ilmis
hiperparametreler, modelin 0grenme siirecini olumsuz etkileyebilir, yanlis
simiflandirmalara yol agabilir ve klinik karar verme siire¢lerinde hatali sonuglar
dogurabilir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari gibi yaklasimlar, optimal

hiperparametre degerlerinin belirlenmesinde one ¢ikar (Feurer ve Hutter 2019).

Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin
performansini iyilestirmek igin ©6nemli bir sdrectir. CNN igin hiperparametre
optimizasyonu, modelin performansini artirmak ve daha iyi genelleme yetenegi saglamak
amaciyla kritik bir rol oynamaktadir. Hiperparametre optimizasyon sureci, Grid Search,
Random Search, Bayesian Optimizasyon ve meta-sezgisel algoritmalar gibi farkli
tekniklerle gerceklestirilebilir. Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon
problemlerinde en iyi sonuca ulagsma yetenekleri, esneklikleri ve genis bir uygulama
alanina sahip olmalartyla 6ne ¢ikar. Bu algoritmalar, dogrusal olmayan ve ¢ok boyutlu
problemlerde etkili ¢éziimler sunarak en iyi sonuglari bulma egilimindedirler (Yang ve
Deb 2010). Mohakud ve Dash (2021)’in ¢alismasinda belirtildigi gibi, 6grenme orant,
parti boyutu, epoch sayisi, katman sayist ve néron diisiirme orani gibi hiperparametrelerin
manuel olarak ayarlanmasi olduk¢a zaman alict ve karmasik bir siirectir. Wang vd.
(2019), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) tabanli bir yaklasim olan ¢cPSO-CNN/'i
Onererek, CNN hiperparametrelerinin otomatik optimizasyonu igin etkili bir ¢6zum



sunmuslardir. Litjens vd. (2017), tarafindan yapilan kapsamli bir incelemede, 6zellikle
tibbi goriintii analizinde, dogru hiperparametre se¢iminin modelin basarisinda belirleyici
rol oynadig1 vurgulanmistir. Bu optimizasyon teknikleri arasinda, 6zellikle dogadan
esinlenilen algoritmalar (Genetik Algoritma ve PSO gibi), genis hiperparametre uzayimni
etkili bir sekilde arastirma ve optimal degerleri bulma konusunda iistiin basari

goOstermektedir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez caligmasinin temel amaci, biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasinda
kullanilan derin 6grenme modellerinin performansini hiperparametre optimizasyonu
yoluyla 1iyilestirmektir. Ozellikle VGG-16, ResNet50V2, InceptionV3, VGG-19,
MobileNetV2 ve DenseNet121 gibi CNN modellerinin hiperparametrelerini optimize
ederek, bu modellerin dogruluk ve genelleme yeteneklerini gelistirmek hedeflenmistir Bu
ama¢ dogrultusunda, Deniz Yirticilar1 Algoritmas1 kullanilarak hiperparametre
optimizasyonunun etkinligi degerlendirilmis ve farkli CNN mimarilerinin performanslari
kargilagtirmali  olarak analiz edilmistir. Optimize edilmis modellerin  klinik
uygulamalardaki potansiyel kullaniminin degerlendirilmesi de ¢alismanin Onemli

amaclarindan biridir.

2.2. Tezin Onemi

Biyomedikal goriintii analizi, dogru teshis ve tedavi planlamasi igin kritik 6neme
sahiptir. Derin 6grenme modellerinin bu alandaki kullanimi, teshis siireclerini
hizlandirmakta ve dogrulugunu artirmaktadir. Ancak, bu modellerin performansi biiyiik
Olclide dogru hiperparametre ayarlarina baghdir. Bu arastirma, hiperparametre
optimizasyonunun model performansini nasil etkiledigini gostererek, tibbi goriintii
analizinde daha etkili ve giivenilir yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine katkida
bulunmaktadir. Farklit CNN mimarilerinin biyomedikal goriintii analizindeki etkinligini
karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir. Ayrica, Deniz Yirticilar1 Algoritmasi gibi yeni
optimizasyon tekniklerinin uygulanabilirligini degerlendirerek, literatiire yenilik¢i bir

bakis agis1 kazandirmaktadir.

2.3. Tezin Kapsam



Calisma kapsaminda, iki farkli tibbi goriintiileme veri seti (gogiis rontgeni ve
beyin MR) iizerinde alt1 farkli CNN mimarisi incelenmistir. Deniz Yirticilar1 Algoritmast
ile gerceklestirilen hiperparametre optimizasyonu sonucunda, modellerin performanslari
dogruluk, kayip, hassasiyet, 0zgillik ve Fl-skoru metrikleri ile degerlendirilmis,
optimizasyon Oncesi ve sonrast performans Kkarsilastirmalart yapilmistir. Ancak
arastirmanin bazi sinirliliklar1 bulunmaktadir. Calisma yalnizca iki tiir tibbi goriintiileme
veri seti ile sinirli olup, kullanilan veri setlerinin boyutu ve ¢esitliligi de kisithdir.
Modellerin farkli veri setleri iizerindeki performansi tam olarak degerlendirilememistir
Hesaplama kaynaklar1 ve zaman kisitlamalari nedeniyle test edilebilen hiperparametre
kombinasyonlar1 sinirli tutulmus, sadece belirli CNN mimarileri degerlendirilmistir.

Ayrica, klinik uygulamada dogrulanmasi igin daha fazla test ve gesitlilik gereklidir.

2.4. Tez Organizasyonu

Tez bes ana boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde arastirmanin amaci, 6nemi,
kapsami ve smirliliklart agiklanmistir. Kaynak arastirmasi bolimiinde derin 6grenme,
CNN  mimarileri, hiperparametre optimizasyonu ve biyomedikal gorunti analizi
konularinda kapsamli bir literatiir taramasi sunulmustur. Materyal ve yontem bdliimiinde
kullanilan veri setleri, CNN modelleri, Deniz Yirticilar1 Algoritmasi ve degerlendirme
metrikleri detayli olarak aciklanmistir. Arastirma sonuglari boliimiinde optimizasyon
sonuglari, performans karsilastirmalar ve istatistiksel analizler sunulmustur. Son olarak,
sonu¢ ve Oneriler boliminde elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Her bolim,
konunun sistematik ve kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglayacak sekilde organize

edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Biyomedikal goriintii analizi alaninda derin 68renme ve optimizasyon
tekniklerinin kullanimi 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu boliimde, tez
calismasinin temelini olusturan derin 6grenme, CNN, hiperparametre optimizasyonu,
meta-sezgisel algoritmalar ve biyomedikal goriintii analizi konularinda kapsamli bir

literatiir taramas1 sunulmustur.

Makine oOgrenmesi algoritmalarinin  hiperparametrelerini  meta-sezgisel
optimizasyon yontemleri kullanarak ayarlamayir amaglamaktadir. Arastirmacilar, Gri
Kurt Optimizasyonu (GWQO) ve Genetik Algoritma (GA) meta-sezgisel yontemlerini
kullanarak 11 farkli makine O6grenmesi algoritmasinin hiperparametrelerini optimize
etmislerdir. Calismada molekiiler etkilesimler, kanser, klinik tani, davranis tahminleri,
insan derisi RGB goruntileri ve Covid-19/kardiyomegali hastalarinin X-ray gorunttleri
gibi farkli biyolojik ve biyomedikal kategorilerde 11 veri seti kullanilmistir. Onerilen
yontem, veri setini girdi olarak alip en iyi kesfedilen algoritmay1 ve ilgili arglimanlar
Onermektedir. Caligmada Light Gradient Boost Machine (LGBM), Limited memory
BFGS algoritmasi (Lbfgs), FastTree, FastForest, Averaged Perceptron ve Linear SVM
gibi smiflandiricilar ile bu algoritmalarin regresyon versiyonlar1 kullanilmistir. Ayrica
dort farkli mimari kullanan bir Derin Sinir Agi (DNN) algoritmasi da goriintii
siniflandirma i¢in test edilmistir. Sonuglar, tiim denemelerde egitim asamasinin
performansiin iyilestirildigini gostermistir. GWO, 2.6E-5 p-degeri ile daha 1yi bir
performans sergilemistir. Ayrica ¢alismanin deney vakalarinin ¢ogunda, meta-sezgisel
yontemler Izgara Aramasma goére daha iyi performans ve daha hizli yakinsama
gdstermistir. Onerilen ydntem, bilinmeyen dagilima sahip veri setleri, karmasik davranish
makine 6grenmesi algoritmalar1 veya analitik istatistik ve veri bilimi algoritmalarinda

uzman olmayan kullanicilar i¢in uygundur (Nematzadeh vd. 2022).

Beyin tiimérii smiflandirmasi igin lyilestirilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi
(IWOA) tabanli Radyal Sinir Ag1 (RBNN) yaklagimi 6nerilen ¢aligmada, ii¢ farkli veri
seti iizerinde kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen sistem, 6n isleme,
segmentasyon, Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarindan olusmaktadir. MR
goriintiileri 6nce gri seviyeye doniistiirilmis, ardindan Bulanik C-Means (FCM)

kiimeleme kullanilarak tiimér bolgesi belirlenmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda PCA,



ortalama, entropi ve dalgacik doniisiimii kullanilarak 6zellikler elde edilmis, son olarak
IWOA ile optimize edilmis RBNN kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Sistem, beyin
anormalliklerini dort kategoride (tlimor, enflamatuar hastalik, inme ve dejeneratif)
simiflandirabilmektedir. Deneysel sonuclarda Onerilen yontem, maksimum 9%95.1
dogruluk, %96 hassasiyet, %94.5 6zgiilliik, %96.1 F1-skor ve %96 kesinlik degerlerine
ulagsmigtir. IWOA'nin geleneksel optimizasyon algoritmalarina gére daha hizli yakinsama
ve ylksek dogruluk saglamasi, FCM segmentasyonunun yliksek dogrulukta tiimor
bolgesi tespiti ve ¢oklu 6zellik ¢ikarim tekniklerinin kombinasyonu, calismanin 6ne ¢ikan
yenilikg¢i yonleridir. Sonuglar, dnerilen sistemin beyin tiimori siniflandirmasinda mevcut
yontemlere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur (Dixit ve Nanda
2022).

Akciger nodiillerinin tespiti i¢in Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ve Evrisimli
Sinir Ag1 tabanli yeni bir yaklagim énermislerdir. LIDC-IDRI veri setinden alinan toplam
910 gorinti (250 normal, 320 benign ve 320 malign) tizerinde gergeklestirilen ¢alismada,
oncelikle goriintiiler GWO algoritmasi ile optimize edilmis agirlikli filtreler kullanilarak
giiriiltiden arindirilmistir. Ardindan, watershed doniisiimii ve dilatasyon islemleri
kullanilarak segmentasyon gerceklestirilmistir. Son agamada, 13 katmanli 6zel bir CNN
mimarisi kullanilarak goriintiiler normal, benign ve malign olmak iizere ii¢ sinifta
siniflandirilmistir. Model, %70 egitim ve %30 test verisi kullanilarak degerlendirilmis ve
%98.33 dogruluk, %100 hassasiyet ve %93.33 dzgiilliik degerlerine ulasmistir. Onerilen
yaklasim, GWO tabanh giiriiltii giderme ile goriintii kalitesinin artirilmasi, ti¢ simnifli
simniflandirma ile klinik uygulanabilirlik, yiiksek siniflandirma performans: ve diistik
yanlis pozitif orani gibi dnemli katkilar sunmaktadir. Caligsma, akciger nodiillerinin
otomatik tespitinde yiliksek dogruluklu ve klinik uygulamalarda kullanilabilir bir
yaklasim ortaya koymaktadir. Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, onerilen
model hem dogruluk hem de hesaplama verimliligi agisindan istiin performans
sergilemistir. Bu sonuglar, GWO-CNN tabanli yaklasimin akciger nodiillerinin erken

teshisinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir (Bilal vd. 2022).

Houssein ve arkadaslari, meme kanseri teshisi i¢in derin 6grenme tabanli yeni bir
siiflandirma modeli énermektedir. Onerilen model, dnceden egitilmis bir CNN mimarisi
olan ResNet50 ile iyilestirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasinin (IMPA)

hibrit kullanimina dayanmaktadir. Deniz Yirticilari  Algoritmast (MPA), yerel



optimumlara takilmay1 6nlemek ve somiiriiyl iyilestirmek i¢in OBL (Opposition-Based
Learning) stratejisi kullanilarak gelistirilmistir. lyilestirilmis algoritma (IMPA),
ResNet50 mimarisinin hiperparametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmis ve IMPA-
ResNet50 adi verilen bir model olusturulmustur. Model dort ana asamadan olusmaktadir:
(1) veri 6n isleme ve veri artirma, (2) hiperparametre optimizasyonu, (3) 6grenme agamasi
ve (4) performans degerlendirmesi. Model, CBIS-DDSM ve MIAS olmak uzere iki
mamografi veri seti lizerinde test edilmistir. CBIS-DDSM veri setinde %98.32 dogruluk,
%96.61 hassasiyet ve %98.56 6zgullik elde edilirken, MIAS veri setinde %98.88
dogruluk, %97.61 hassasiyet ve %98.40 &zgiillik degerlerine ulasilmistir. Onerilen
model, orijinal MPA algoritmasi ve manuel olarak ayarlanmis ResNet50 mimarisi ile
karsilagtirildiginda 6nemli performans artis1 gostermistir. Ayrica GSA, HHO, WOA gibi
diger meta-sezgisel algoritmalarla yapilan karsilagtirmalarda da {istiin sonuclar elde
edilmistir. Bu sonuglar, IMPA'nin ResNet50 mimarisinin hiperparametrelerini optimize
etmede etkili oldugunu ve meme kanseri teshisinde yiiksek dogrulukta sonuglar

tiretebildigini gostermektedir (Houssein vd. 2022).

Uyku apnesi tespiti igin tek kanalli EKG sinyallerini kullanarak Evrisimli Sinir
Ag1 hiperparametrelerini optimize etmek amaciyla lyilestirilmis Bal Porsugu Algoritmasi
(MHBA) gelistirdikleri caligmalarinda, uyku apnesi teshisinde yeni bir yaklagim
sunmuglardir. Calisma, geleneksel polisomnografi yontemlerinin karmagikligint ve
maliyetini azaltmak amaciyla, tek kanalli EKG sinyalleri iizerinden uyku apnesi tespiti
yapmay! hedeflemektedir. MHBA, {i¢ iyilestirme stratejisi (quasi-opposition dgrenme,
elit-rehberli evrim ve adaptif mutasyon) ile zenginlestirilmis olup, Physionet Apnea ECG
veritabanindaki 70 tek kanalli EKG kaydi tizerinde test edilmistir. Deneysel sonugclar,
onerilen yontemin %91.3 dogruluk, %97.5 AUC, %93.6 6zgiillik ve %90.1 hassasiyet
degerleri ile geleneksel CNN ve diger makine 68renimi yontemlerinden daha iistiin
performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu ¢alisma, uyku apnesi tespitinde daha diisiik
maliyetli ve uygulanabilir bir alternatif sunarken, CNN performansini artirmak i¢in meta-

sezgisel algoritmalarin etkinligini de vurgulamaktadir (Abasi vd. 2023).

Parkinson hastaliginin tespiti i¢in ayrik salp siirii algoritmas: (DWLSSA) tabanh
yeni bir siniflandirma yaklasimi &nerilmistir. Onerilen model, agirliklar ve Lévy ucuslari
ile gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasinin hibrit kullanimina

dayanmaktadir. UCI veri tabanindan alinan ve 31 bireyin (230 Parkinson hastasi) ses



verilerinden olusan toplam 195 ses 6rnegi (48 saglikli, 147 hasta) igeren konusma PD veri
seti iizerinde test edilmigtir. Model, DWLSSA algoritmasi ile 6zellik se¢cimi ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) ile siiflandirma olmak tizere iki asamadan olugsmaktadir. Temel
SSA algoritmasina, agirliklar ile arama uzaymin kesif ve somiirii dengesinin
iyilestirilmesi ve Lévy uguslari ile yerel optimumlara takilmanin 6nlenmesi seklinde iki
onemli gelistirme getirilmistir. Model performansi ¢esitli metriklerle degerlendirilmis ve
%98.75 dogruluk, %98.15 hassasiyet, %97.37 ozgiilliik, %99.39 kesinlik, %98.77 F-
Olcuti ve %97.76 G-ortalama sonuglar1 elde edilmistir. DWLSSA algoritmas: BCS,
BGWO, GA, WOA, PSO, FFA, BMVO, RBMFO ve MAKHA gibi diger meta-sezgisel
algoritmalarla karsilastirildiginda {istiin performans gostermis ve sonuglar, Onerilen
yaklagimin  Parkinson hastaliginin  erken teshisinde etkili bir ara¢ olarak

kullanilabilecegini ortaya koymustur (Sureja vd. 2023).

Goz dibi goruntulerini kullanarak diyabetik retinopati tespiti icin optimizasyon
tabanli bir derin 6grenme yaklagimi1 6nermislerdir. Calismada, g6z dibi gortnttleri 6nce
medyan filtre ve ROI ¢ikarimi ile 6n igsleme tabi tutulmus, ardindan U-Net mimarisi
kullanilarak lezyon segmentasyonu gerceklestirilmistir. U-Net'in egitimi i¢in Gannet
Pelikan Optimizasyon Algoritmast (GPOA) gelistirilmis ve bu algoritma Gannet
Optimizasyon Algoritmast (GOA) ile Pelikan Optimizasyon Algoritmasimin (POA)
entegrasyonundan olusturulmustur. Segmentasyon sonrasi goriintiiler ¢evirme,
dondiirme, kesme, kirpma ve Oteleme gibi veri artirma islemlerine tabi tutulmustur.
Ozellik ¢ikarimi asamasinda LTP, LGXP, SLBT, texton ve renk histogrami gibi goriintii
tabanli ozellikler ile alan, eksantriklik, entropi, basiklik ve ¢evre gibi vektdr tabanli
ozellikler ¢ikarilmistir. Son olarak, diyabetik retinopati tespiti i¢in Derin Q Ag1 (DQN)
kullanilmis ve bu agin egitimi i¢in Ustel Gannet Atesbocegi Optimizasyon Algoritmasi
(EGFOA) gelistirilmistir. EGFOA, Ustel Agirlikli Hareketli Ortalama (EWMA), GOA
ve Atesbocegi Optimizasyon Algoritmasinin (FA) birlesiminden olugsmaktadir. Deneysel
sonuglar, onerilen yontemin %91.6 dogruluk, %92.2 hassasiyet ve %91.9 ozgiilliik

degerlerine ulastigini géstermistir (Prabhakar vd. 2024).

Kardiyovaskiler hastaliklarin  (KVH) teshisi i¢in Karinca Kolonisi

Optimizasyonu ve gelistirilmis derin 6grenme yaklagimini birlestiren yeni bir model

(ICVD-ACOEDL) o6nermislerdir. Calismada, biiyiik tibbi veri setlerinden anlamli



ortintiiler ¢ikarmak ve KVH'yi giivenilir bir sekilde teshis etmek amaglanmistir. Model,
0zellik se¢imi i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), veri 6n isleme i¢in min-max
Olceklendirme ve simiflandirict hiperparametrelerinin  optimizasyonu igin Bayesian
optimizasyonu kullanmaktadir. Kaggle veri deposundan alinan 629 hastalikli ve 561
normal 6rnek iceren veri seti lizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, model
%99.71 dogruluk oranina ulasmustir. Onerilen yaklasim, 14 mevcut 6zellik arasindan kalp
atis hizi, kolesterol, EKG, agr tipi ve dinlenme kan basinci gibi optimal 6zellikleri
secerek siniflandirma performansimi artirmistir. Model, SVM (%85.19), REPTree
(%93.41), ANN (%95.95) ve bagging (%95.19) gibi geleneksel yontemlerle
karsilastirildiginda iistiin performans sergilemistir. Calisma, KVH teshisinde yapay zeka
destekli sistemlerin klinik karar destek mekanizmalarina entegrasyonu i¢in umut verici

bir temel olusturmaktadir (Xia vd. 2024).

Dermoskopik goriintiilerden cilt hastaliklarmin siiflandirilmasi i¢in yeni bir
Hibrit Flash Kelebek Optimizasyonu tabanli Evrisimli Sinir Ag1 ve Cift Yonlii Uzun Kisa
Sureli Bellek (HFB-CNN-BiLSTM) yaklasimi 6nermislerdir. Ham10000 veri setinden
alian toplam 10,015 dermoskopik goriintii tizerinde gerceklestirilen ¢alismada, oncelikle
veri artirma teknikleri kullanilarak goriintii sayis1 42,000'e ¢ikarilmig ve siniflandirma
performansi iyilestirilmistir. Onerilen model, goriintiileri normal ve anormal (melanom,
benign keratoz ve melanositik neviis) olmak tizere siniflandirmaktadir. CNN-BiLSTM
mimarisi, gorlintiilerden renk, doku, yap1 ve lezyon boyutu gibi 6zellikleri ¢gikarmakta ve
HFB algoritmasi ile optimize edilmektedir. MATLAB2018b ortaminda test edilen sistem,
%96.3 dogruluk, %96.8 hassasiyet, %97.4 F-6lcutl, %96.8 kesinlik ve %97.6 6zgulluk
degerlerine ulagmistir. Model, DL (%95), ARL-CNN (%92.3), IM-CNN (%85.25) ve
SPBL (%88.75) gibi mevcut yontemlerle karsilastirildiginda distiin  performans
sergilemistir. Calisma, cilt hastaliklarinin erken teshisinde yiiksek dogruluk veren bir
yaklagim sunmaktadir (Vidhyalakshmi ve Kanchana 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, biyomedikal goriintiiler lizerinde farkli CNN modellerine Deniz
Yirticilar1 Algoritmasi uygulanarak hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Calisma
g0giis rontgeni ve beyin MR goriintiileri igeren veri setleri ile yapilmistir. Bu bélimde
calismada kullanilan veri setleri, CNN modelleri, optimizasyon algoritmasi,
hiperparametre optimizasyonu, model egitimi ve degerlendirme metrikleri detayli bir

sekilde ele alinmastir.

3.1. Veri Setleri

Bu tez c¢alismasinda, modern tibbi tani siire¢lerinde kullanilan iki temel
goriintlileme yoOntemini temsil eden, uluslararasi standartlarda iki degerli veri seti
kullanilmistir. Calismanin birinci veri kaynagini, Cin'in 6nde gelen saglik kurumlarindan
Guangzhou Women and Children's Medical Center'in klinik arsivlerinden elde edilen,
toplam 5,856 adet yiiksek ¢oziintirliiklii goglis rontgeni goriintiisiinii igeren "Chest X-Ray
Images (Pneumonia)" veri seti olusturmaktadir. Bu veri seti, normal akciger dokusuna
sahip hastalar ile zature vakalarinin karsilastirmali analizine olanak saglayan zengin bir

goriintii arsivi sunmaktadir (Kermany vd. 2018).

Calismanin ikinci veri kaynagi, ndrolojik goriintiileme alaninda c¢igir acici
potansiyele sahip 21,672 adet beyin MR gériintiisiinden olusan "Brain Tumor MRI
Dataset"tir. Bu kapsamli veri seti, farkli tlimor tiplerini ve evrelerini igeren, ¢esitli kesitsel
gorintilerden olusmaktadir. Her iki veri setinin en Onemli Ozelliklerinden biri,
goriintiilerin deneyimli radyolog ekipleri tarafindan titizlikle incelenmis, kategorize

edilmis ve ¢ift kontrollii dogrulama siire¢lerinden gegirilmis olmasidir (Kadam vd. 2021).

3.1.1. Gogiis Rontgeni Veri Seti

Bu veri seti, Guangzhou Women and Children's Medical Center'dan elde edilen
ve uzman radyologlar tarafindan degerlendirilmis toplam 5,856 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii
pediatrik goglis rontgeni goriintiisiinden olusmaktadir. Goriintiiler, normal akciger
dokusuna sahip hastalar ile bakteriyel ve zatlre vakalarini icermektedir. Veri seti, yapay

zeka modellerinin egitimi i¢in optimize edilmis bir yapida diizenlenmis olup, egitim
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(training), dogrulama (validation) ve test setleri olmak {izere {i¢ ana kategoriye
ayrilmistir. Egitim seti 5,216 goriintii icermekte olup, bunlarin 1,341'i normal, 3,875'i
zatlre vakalarina aittir. Test seti ise 624 goriintiiden olugmakta, bunlarin 234'ii normal,
3901 zatlre vakalarini temsil etmektedir. Dogrulama seti, modellerin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan 16 goriintiiden olusmaktadir. Veri setine ait gorlntu

sayilar1 Cizelge 3.1 de verilmistir (Kermany vd. 2018).

Cizelge 3.1. Chest X-Ray Pneumonia veri seti dagilimi

Veri Seti Normal iltihaph Toplam
Egitim 1341 3875 5216
Test 234 390 624
Dogrulama 8 8 16
Toplam 1583 4273 5856

Tim goriintiller JPEG formatinda olup, anterior-posterior (AP) pozisyonunda
cekilmistir. Veri setine ait bazi1 goriintiiler Sekil 3.1°de verilmistir. Her bir goriintii, uzman
tarafindan dikkatle incelenmis ve etiketlenmistir. Veri setinin en 6nemli 6zelliklerinden
biri, gercek klinik ortamdan elde edilmis olmasi ve uzman radyologlar tarafindan detayli

sekilde etiketlenmis olmasidir.

Viral Pneumonia

- "
% =

Normal Bacterial Pneumonia

Sekil 3.1. Chest X-Ray Pneumonia veri seti normal ve zatiire gorintt drnekleri

3.1.2. Beyin MR Veri Seti

Beyin tiimorii veri seti, modern tibbi goriintiilleme ve yapay zeka arastirmalari igin
0zel olarak hazirlanmis, temizlenmis ve standardize edilmis bir seti temsil etmektedir.
Veri seti, ti¢ farkli timor kategorisi (Hipofiz, Glioma ve Meningioma) ile birlikte normal
beyin MRI goériintiilerini igeren dort temel siiftan olusmaktadir. Veri setinin en dnemli
ozelligi, diger Kaggle platformundaki benzer setlerden farkli olarak, kapsamli bir veri
temizleme siirecinden gecirilmis olmasidir. Veri setinin olusturulma siirecinde, gorintu

kalitesi ve dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak igin cesitli teknikler uygulanmustir. Ik
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olarak, goriintii vektor karsilastirma yontemi kullanilarak tekrarlanan Ornekler tespit
edilmis ve veri setinden ¢ikarilmistir. Tiim goriintiiler, akademik standartlara uygun ve
bellek agisindan verimli olan 224x224 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Veri
setinin zenginlestirilmesi amaciyla g¢esitli goriintii artirma teknikleri uygulanmistir. Bu
teknikler arasinda histogram esitleme, goriintii dondiirme, parlaklik ayarlamasi ile yatay

ve dikey ¢evirme islemleri yer almaktadir (Kadam vd. 2021).

Veri seti kullanilirken tiimor kategorisindeki goriintiiler tek yerde toplanmistir.
Normal ve tiimérli sekilde kategorize edilmistir. Her bir sinif i¢in, goriintiiler 6nce %60
egitim ve %40 gecici set olarak ikiye ayrilmistir. Daha sonra gegici set, esit olarak (%20-
%?20) dogrulama ve test setlerine boliinmiistiir. Bu boélimleme, sklearn kittiphanesinin
train_test_split fonksiyonu kullanilarak rastgele ancak tekrarlanabilir bir sekilde
gerceklestirilmigtir. Egitim seti 1,839 normal 11,163 timérld, test seti 614 normal 3,722
timorlii ve dogrulama seti 613 normal 3.721 tiimorlii olmak iizere toplam 21,672

goriintiiden olusmaktadir. Cizelge 3.2 ‘de veri setine ait veri seti dagilim1 verilmistir.

Cizelge 3.2. Brain Tumors MRI veri seti dagilimi

Veri Seti Normal Tumérlu  Toplam
Egitim 1839 11163 13002
Test 614 3722 4336
Dogrulama 613 3721 4334
Toplam 3066 18606 21672

Bu goruntiler, timorlerin ¢esitli agilardan ve kesitlerden goriiniimlerini

icermektedir. Veri setine ait baz1 goriintiiler Sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.2. Brain Tumors MRI veri seti normal ve tumorlu gorintu érnekleri
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3.2. CNN Modelleri

Evrisimli Sinir Ag1, gorsel verilerin analizi ve islenmesinde devrim yaratan,
katmanli yapisiyla karmasik goriintii 6zelliklerini otomatik olarak 6grenebilen giiclii bir
derin dgrenme mimarisidir. ilk olarak 1989 yilinda el yazis1 rakamlarin taninmast igin
gelistirilen ¢aligma ile temelleri atilmistir (LeCun vd. 1989). Her ne kadar CNN’in
matematiksel temelleri 1980'li yillarda atilmis olsa da, bu teknolojinin potansiyeli
ImageNet Gorsel Tanima Yarismasi'nda (ILSVRC) elde edilen ¢1gir agic1 basariyla giin
yiiziine ¢ikmustir. Toronto Universitesi'nden arastirmacilarin gelistirdigi Evrisimli Sinir
Ag1 tabanli AlexNet mimarisi, goriintii siniflandirma goérevinde o giine kadar goriilmemis
bir basari elde ederek, yapay zeka arastirmalarinin odagini derin 6grenme yaklagimlarina

yoneltmistir (Krizhevsky vd. 2012).

Evrigimli Sinir Aglari, goriintli siniflandirma, nesne tespiti ve dogal dil isleme gibi
karmagik gorevlerde listlin basar1 gosteren ileri diizey bir derin 6grenme mimarisidir. Bu
giicli mimari, ii¢ temel katman tipinden olusur: evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar. Bu katmanlarin hiyerarsisi Sekil 3.3’de
verilmigtir. Evrisim katmanlari, goriintiideki 6zellikleri tespit etmek igin 6zel filtreler
kullanir. Bu filtreler, goriintii izerinde sistematik olarak kaydirilarak 6zellik haritalar
olusturur. Ik katmanlarda kenarlar ve renk gegisleri gibi basit dzellikler tespit edilirken,
derin katmanlarda daha karmasik ve soyut 6zellikler 6grenilir. Bu hiyerarsik 6grenme
yapisi, CNN'lerin gorsel verileri insan gorme sistemine benzer sekilde analiz etmesini
saglar. Havuzlama katmanlari, o6zellik haritalarinin boyutsal kiigiiltiilmesinden
sorumludur. Genellikle maksimum havuzlama (max pooling) yontemi kullanilarak,
belirli bir bolgedeki en yiiksek deger secilir. Bu islem, modelin kiigiik pozisyon
degisikliklerine kars1 dayanikli olmasi saglarken, hesaplama yiikiinii azaltir ve asir1
O0grenmeyi Onler. Ayrica, modelin 6lgek ve doniisiim degisikliklerine karsi daha saglam
olmasina katkida bulunur. Mimarinin son bileseni olan tam baglantili katmanlar, 6nceki
katmanlarda 6grenilen tiim 6zellikleri birlestirerek nihai siniflandirma kararimi verir. Her
noronun 6nceki katmandaki tiim ndronlarla baglantili oldugu bu katmanlarda, genellikle
softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her bir sinif i¢in olasilik degerleri hesaplanir.
Bu yapi, CNN'lerin karmagik gorsel Oriintiileri yiiksek dogrulukla siniflandirmasin

miimkiin kilar (Li vd. 2021).
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Inpan Comvolution Pooling

Feature Extraction Classification

Sekil 3.3. CNN katmanlarinin hiyerarsisi (Girdhar vd. 2022)

Bu calismada, biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasi i¢cin modern CNN
mimarilerinden InceptionV3, ResNet50V2, VGG-16, VGG-19, MobileNetV2 ve
DenseNet121 kullanilarak kapsamli bir karsilastirmali analiz gerceklestirilmistir. Bu

mimariler hakkinda bilgiler asagida verilmistir.

3.2.1. InceptionV3 Modeli

InceptionV3, 2015 yilinda Google arastirmacilari tarafindan gelistirilen
GoogleNet modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu model, CNN mimarilerinden
biridir. GooglLeNet/Inception ailesinin cuncl versiyonu olan bu mimari, o6nceki
versiyonlara gore Onemli iyilestirmeler ve yenilikler icermektedir. Gorsel siniflandirmada
daha basarili sonuglar almak igin gelistirilmistir. Bu model farkli boyutlarda evrisim
filtrelerini paralel olarak uygulayarak agin farkli 6lgeklerdeki ozellikleri 6grenmesini
saglar. Ayrica, hesaplama verimliligini artirmak i¢in faktorize edilmis konvoliisyonlar
kullanilmistir. Model katman yapis1 Sekil 3.4° de gosterilmistir. Model, transfer 6grenme
icin onceden egitilmis agirliklarla birlikte gelir ve genellikle goriintii siniflandirma, nesne

tanima ve tibbi goriintiileme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir (Szegedy vd. 2016).
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Sekil 3.4. InceptonV3 katman yapis: (Iparraguirre-Villanueva vd. 2022)

3.2.2. ResNet50V2 Modeli

ResNet50V2 modeli, Residual Network (ResNet) ailesine ait ve Microsoft
Research tarafindan gelistirilen ResNet50 modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu
model, derin evrigimli sinir ag1 mimarisiyle taninir ve daha iyi performans ile daha iyi
egitim stabilitesi sunmak i¢in ¢esitli 1yilestirmeler icerir. ResNet mimarisinin temel yap1
tas1 olan artik baglantilar1 (residual connections) korurken, aktivasyon fonksiyonlarinin
yerlesimini ve batch normalization katmanlarinin diizenini degistirerek daha iyi
performans elde etmeyi bagarmistir. ResNet50V2, orijinal ResNet50 modelinin daha
derin ve karmasik bir versiyonudur ve daha fazla sayida katman icerir. Model, 6zellikle
biiyiik veri kiimelerinde egitilerek yiiksek dogruluk oranlari elde etmeyi hedefler. Derin
o6grenme modellerinde yaygin olarak karsilagilan gradyan kaybolmasi problemini ¢6zmek
icin residual (artik) baglantilar kullanir. ResNet50V2'nin temel farki, batch normalization
ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin residual bloklardaki yerlesimidir. Modelin
mimarisi sekil 3.5’de verilmistir. Bu degisiklikler, modelin daha hizli ve daha stabil bir
sekilde egitilmesini saglar. Transfer 6grenme i¢in uygun bir mimari olan ResNet50V2,
ImageNet lizerinde dnceden egitilmis agirliklari kullanarak farkli islemlere kolayca uyum
saglar. Ozellikle medikal gériintiileme alaninda, hastalik tespiti, tiimor siniflandirmasi ve
organ segmentasyonu gibi kritik gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (He vd.
2016).
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Sekil 3.5. ResNet50V2 model mimarisi (Qazi vd. 2022)

3.2.3. VGG-16 Modeli

VGG-16, 2014 yilinda Oxford Universitesi'nin Visual Geometry Group (VGG)
tarafindan gelistirilen ve ImageNet veri kiimesinde goriintii siniflandirma gorevinde
yiiksek basar1 elde eden bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. VGG-16, adin1 toplamda 16
katmandan olusmasindan alir; bu katmanlar arasinda 13 konvoliisyonel katman ve 3 tam
baglantili (fully connected) katman bulunur. Mimarinin en dikkat ¢ekici 6zelligi,
geleneksel yaklagimlarin aksine, kiigiik boyutlu (3x3) konvoliisyon filtrelerini ardigik
olarak kullanmasidir. Her konvoliisyonel katmanin ardindan bir ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve genellikle bir max-pooling katmani gelir. VGG-16 mimarisi sekil 3.6’da
gosterilmistir. Bu yapi, modelin hem derin hem de genis olmasini saglar, bu da daha iyi
genelleme yetenegi sunar. VGG-16, 6zellikle transfer 6grenme i¢in popiilerdir; dnceden
egitilmis agirliklar1 kullanarak farkli veri kiimelerinde hizli ve etkili bir sekilde yeni

modeller olusturulabilir (Simonyan ve Zisserman 2014).

224 %224 % 3 224 x 224 % 64

112 x 112 x 128

56 x 56 X 256

28 %28 x 512 500 500

14 %14 x 512
7x7x512

Convolutional layer
Max pooling layer
Fully Connected layer
Dropout layer
Softmax layer

Sekil 3.6. VGG-16 model mimarisi (Choi vd. 2021)
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3.2.4. VGG-19 Modeli

VGG-19, derin 6grenme alaninda 6nemli bir yere sahip olan bir CNN mimarisidir.
VGG-16"1n basarili mimarisini temel alarak, VGG-16'nin daha derin bir versiyonudur
ve toplamda 19 katmandan olusur. 16 konvoliisyonel ve 3 tam baglantili katmandan
meydana gelir. Mimarinin temel felsefesi, VGG16'da oldugu gibi, kicik boyutlu
konvoliisyon filtrelerinin (3x3) ardisik kullanimina dayanir, ancak daha fazla katman
ekleyerek modelin 6grenme kapasitesini artirir. ReLU aktivasyon fonksiyonlar: ile
karakterize edilir. Bes temel alandan olusur ve her alan igerisinde ardisik konvolisyon
katmanlar1 bulunur. 1k iki blok ikiser konvoliisyon katmani igerirken, sonraki ii¢ blok
sirasiyla dort konvoliisyon katmani igerir. Her konvoliisyon katmanindan sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve her blogun sonunda 2x2 maksimum havuzlama
katmani yer alir. VGG-19 modeline ait mimari Sekil 3.7’de gosterilmistir. Modern
bilgisayarli gorii uygulamalarinin giiglii araglarindan biri olan VGG-19, 6zellikle tibbi
goriintii analizi, nesne tespiti ve yiiz tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak, derinlifi ve parametre sayis1 nedeniyle yliksek hesaplama giicii ve bellek
gereksinimi vardir. Bu model, 6zellikle transfer 6grenme i¢in popiilerdir, ¢iinkii dnceden
egitilmis agirliklar1 kullanarak farkli veri kiimelerinde hizli ve etkili bir sekilde yeni
modeller olusturulabilir. Ayrica, onceden egitilmis agirliklarin kullanilabilirligi, farklh

gorevlere hizli adaptasyonu miimkiin kilar (Simonyan ve Zisserman 2014).

Fine-tuned

Ix1x iOZ‘I |><|><5|2 Feature
ReLU Collection
Fully conncied layers

Input Layer

Input Image (224x224x3)

B Convolution + ReLU

B Max-pooling
Fully comnecied (FC) + RelLU
Cutput + sigmaoid

Sekil 3.7. VGG-19 model mimarisi (Mostafiz vd. 2020)
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3.2.5. MobileNetVV2 Modeli

MobileNetV2, Google arastirmacilar1 tarafindan 2018 yilinda tanitilan ve
Ozellikle mobil ve gdmiilii sistemler gibi sinirli kaynaklara sahip ortamlar i¢in tasarlanmis
hafif bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. MobileNetV1'in basarili mimarisini temel
alarak, ters artik (inverted residual) yapisit ve dogrusal darbogazlar (linear bottlenecks)
gibi yenilik¢i kavramlar1 kullanir. MobileNetV2'nin en temel 6zelligi, derinligine
ayrilabilir konvoliisyonlar1 (depthwise separable convolutions) ve ters artik bloklarini
birlestiren 6zgiin yapisidir. Her blok, 6nce dar bir katmandan genis bir katmana gegis
yapan genisleme katmani, ardindan derinligine ayrilabilir konvoliisyon ve son olarak
dogrusal projeksiyon katmani icerir. Model mimarisi Sekil 3.8’de verilmistir. Bu yapz,
hesaplama maliyetini ve parametre sayisini Onemli Olgiide azaltirken, modelin
dogrulugunu korur. Bu yap1, geleneksel konvoliisyonlara gore ¢cok daha az parametre ve
islem gerektirirken, model performansini korur. Bu yaklasim, modelin daha az

parametreyle daha iyi performans gostermesini saglar (Sandler vd. 2018).
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Sekil 3.8. MobileNetV2 model mimarisi (He vd. 2022)

3.2.6. DenseNet121 Modeli

DenseNet121, 2017 yilinda Gao Huang ve meslektaslari tarafindan gelistirilen ve
tanitilan bir CNN mimarisidir. DenseNet, "Densely Connected Convolutional Networks"
ifadesinin kisaltmasidir ve bu model, derin 6grenme alaninda 6nemli bir yenilik olarak

kabul edilir. DenseNetl121, adimi toplamda 121 katmandan olugmasindan alir ve bu
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katmanlar arasinda yogun baglantilar (dense connections) kullanir. Mimarinin temel
yeniligi, her katmanin kendinden 6nceki tim katmanlarla dogrudan baglantilara sahip
olmasidir. Her katman, kendinden 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilarini girdi olarak alir ve
kendi 6zellik haritalarini sonraki tiim katmanlara iletir. Bu yogun baglanti yapisi, bilgi ve
gradyan akisini iyilestirir, boylece derin aglarin egitilmesini kolaylastirir. Ayrica,
parametre verimliligini artirarak daha az sayida parametreyle daha iyi performans elde
edilmesini saglar. Bu yapi, 6zelliklerin yeniden kullanilmasini tesvik eder ve modelin
daha az asir1 uyum (overfitting) yapmasina yardimci olur. DenseNet121, dért ana bloktan
olusur ve her blok, bir dizi yogun baglantili katmadan olusur. Her katman, bir batch
normalization, ReL.U aktivasyon fonksiyonu ve 3x3 konvoliisyon islemi igerir. Bloklar
arasinda, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak icin gec¢is katmanlari (transition layers)
kullanilir. Bu gecis katmanlari, 1x1 konvoliisyon ve 2x2 ortalama havuzlama (average
pooling) islemlerini igerir. Model mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmistir. DenseNetl121,
goriintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi ¢esitli bilgisayarla gérme

gorevlerinde yaygin olarak kullanilir (Huang vd. 2017).
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Sekil 3.9. DenseNet121 model mimarisi (Tareq vd. 2022)
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3.3. Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmesi modellerinin performansini
artirmak i¢in modelin hiperparametrelerinin en iyi degerlerini bulma siirecidir. Bu sureg,
modelin 6grenme asamalarini kontrol eden ve model mimarisini sekillendiren
parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesini igerir. Hiperparametreler, modelin
egitim silirecinde otomatik olarak 6grenilemeyen, bunun yerine model egitiminden dnce
manuel olarak veya optimizasyon yontemleriyle bulunmasi gereken degiskenlerdir. Derin
ogrenme is akisinda hiperparametre optimizasyonu Sekil 3.10°da gosterilmistir. Makine
ogrenmesi modellerinin performansini arttiran hiperparametrelerin belirlenmesi, model

egitiminden daha uzun siiren bir optimizasyon sirecidir (Jin 2022).

Makine Ogrenmesi

Modellemesi

Hiperparametre

Ayarlama Model Degerlendirme

Sekil 3.10. Derin 6grenme is akiginda hiperparametre optimizasyonu (Ippolito 2022)

Optimizasyon siireci genellikle, bir arama uzayinda g¢esitli hiperparametre
kombinasyonlarinin denenmesi ve her kombinasyon performansinin bir metrik (dogruluk,
F1 skoru, AUC) ile degerlendirmesiyle gergeklestirilir. Hiperparametre optimizasyonu is
akist Sekil 3.11°de gosterilmistir. Derin 6grenme modellerinde yaygin olarak ve bu
calismada da optimize edilen hiperparametreler arasinda 6grenme orani (learning rate),
parti boyutu, epoch sayisi, optimizasyon fonksiyonu se¢imi, noron diisiirme orani gibi
parametreler yer almaktadir (Snoek vd. 2012).
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Sekil 3.11. Hiperparametre optimizasyonu is akisi (Ippolito 2022)

Hiperparametre optimizasyonu i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Geleneksel yontemler arasinda 1zgara aramasi (grid search) ve rastgele arama (random
search) yer almaktadir (Jamieson ve Talwalkar 2016). Izgara aramasi, 6nceden belirlenen
deger araliklarinda tiim olas1 kombinasyonlari sistematik olarak denerken, rastgele arama
belirli bir araliktan rastgele secilen degerleri kullanir. Bayesian optimizasyon ise, dnceki
denemelerin sonuglarini kullanarak daha verimli bir arama stratejisi sunar. Son yillarda,
meta-sezgisel algoritmalar hiperparametre optimizasyonunda giderek daha fazla
kullanilmaya baslanmistir. Genetik algoritma, pargacik siirii optimizasyonu, karinca
kolonisi optimizasyonu, diferansiyel evrim, yapay ar1 kolonisi optimizasyonu, gri kurt
algoritmas1 ve bu ¢alismada kullanilan deniz yirticilart algoritmasi gibi dogadan esinlenen
bu yontemler, genis arama uzaylarinda etkili ¢6ziimler sunabilmektedir. TUm bu
metasezgisel algoritmalara ait genel akis diyagrami Sekil 3.12°de gosterilmistir Bu
algoritmalar, biyolojik sistemlerdeki evrim, siirii davranis1 veya av-aver iligkileri gibi
dogal siiregleri taklit ederek optimal hiperparametre kombinasyonlarini bulmaya caligir.
Bu yontemlerin optimizasyon alanindaki zorlu problemleri verimli bir sekilde ¢6zebildigi
gozlemlenmistir. Metasezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon probleminin arama
uzayinda cesitli yaklagimlarla arama yaparak daha iyiye yakin ¢oziimlere ulagmay:

amaglamaktadirlar (Peres ve Castelli 2021, Abasi vd. 2023).
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Populasyon boyutunu gir, N
Amag fonksiyonunu modelle, f(x)
Kisitlayicilart belirt, g(x) & h(x)
Populasyonun baslangi¢ degerlerini ata
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En yuksek uygunluk degerini global optimum
olarak ata

Sekil 3.12. Meta-sezgisel algoritmalarin akis diyagrami

Hiperparametre uzaymin kapsaml bir sekilde arastirilmasi, her bir hiperparametre
kombinasyonu i¢in model egitiminin tekrarlanmasimi gerektirdiginden, hesaplama
agisindan yogun bir iglemdir. Optimizasyon siireci 6nemli miktarda zaman ve hesaplama
kaynag1 gerektirir. Bu nedenle, kaynaklarin verimli kullanimi i¢in erken durdurma,

asamali eleme ve paralel hesaplama gibi stratejiler yaygin olarak kullanilir (Li vd. 2020).
3.3.1. Optimize Edilen Hiperparametreler
Bu ¢alismada optimizasyonu yapilan 6grenme orani, parti boyutu, epoch sayisi,

optimizasyon fonksiyonu se¢imi ve ndron diisiirme degeri parametreleri, modelin

O0grenme siirecini ve performansin1 dogrudan etkilemektedir. Hiperparametre
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optimizasyonunun modelin performansina olan etkisi, tibbi goriintii analizi gibi yiliksek
hassasiyet gerektiren uygulamalarda 0zellikle dikkat cekmektedir. Bu boliimde optimize

edilen parametreler hakkinda bilgi ve tanim araliklar1 asagida verilmistir.
3.3.1.1. Ogrenme Oram

Ogrenme orani (Learning rate), modelin agirliklarinin her adimda ne kadar hizl
giincellenecegini belirler. Yiiksek 6grenme orani, modelin egitim verilerine asir1 uyum
saglamasina (overfitting) yol agarak, yeni verilerde basarisiz olmasina neden olurken,
diisiik 6grenme orani ise modelin veri setindeki Orlintiileri yeterince 0grenememesine
(underfitting) ve dolayisiyla yetersiz performans gostermesine yol agar. Cok diistik bir
ogrenme oran1 modelin yerel bir minimumda takilip kalmasina, ¢cok yiiksek bir 6grenme
orant kidresel minimumu bulamamasia sebep olacaktir. En uygun &grenme orani
baslangicta yiiksek bir 6grenme oraniyla kiiresel minimuma hizl bir sekilde yaklasacak
ve daha sonraki egitim silirecinde azalan bir 6grenme oraniyla kiiresel minimuma
yaklasacaktir. Ogrenme orani optimizasyonu &nemine dair sekil 3.13’de verilmistir.

(Muller 2020).

A .
loss learning rates

too low

too high

.

epo:h

Sekil 3.13. Farkli 6grenme oranlari se¢iminin epoch boyunca kayiplara etkisi (Mller 2020)

Ogrenme oram1 varsayllan tiim CNN modellerinde 0.001 almmustir.

Hiperparametre optimizasyonu i¢in 0.00001 ile 0.1 tanim aralig1 belirlenmistir.

3.3.1.2. Parti Boyutu
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Parti boyutu, her adimda modele beslenen veri 6rnegi sayisini belirler. Model
ogrenme sirasinda parti boyutunun her adimda nasil islendigi sekil 3.14’de gosterilmistir.
Parti boyutu modelin performansinda 6nemli bir etkendir. Blyuk parti boyutlari, daha
hizl1 6grenme saglar, ancak daha fazla bellek gerektirir ve genelleme yetenegini olumsuz
etkileyebilir. Kiglk parti boyutlari, daha az bellek gerektirir ve daha iyi genelleme
saglayabilir. Ancak yavas 6grenme saglar ve hesaplama maliyetini artirabilir (Masters ve
Luschi 2018).

Iteration Iteration Iteration
(1) (2) (n)
Batch
Size
——
]
Training
Data Batch (1) | Batch (2) Batch (n)
——————————— Epoch -« — — — — — — — _ »

Sekil 3.14. Model egitimi sirasinda epoch ve batch gosterimi (Thanapol vd. 2024)

Parti boyutunun belirlenmesinde, GPU bellegine sigmast i¢in genelde 2'nin katlar
seklinde degerler segilir. Parti boyutu varsayilan tiim CNN modellerinde 32 alinmustir.

Hiperparametre optimizasyonu i¢in 8 ile 256 tanim aralig1 belirlenmistir.

3.3.1.3. Epoch Sayisi

Epoch sayisi, modelin tiim veri setini ka¢ kez isleyecegini belirler. Model
ogrenme sirasinda epoch kavrami sekil 3.14°de gosterilmistir Model egitimi sirasinda,
veriler kiiciik parcalar halinde islenir ve her bir parca egitilir. Modelin basarimi test edilir
ve geriyeyayilim (“backpropagation”) ile agirliklar glincellenir. Bu islem, her bir egitim
adiminda tekrarlanir ve modelin en uygun agirlik degerleri hesaplanir. Bu tekrarlanan
adimlar, modelin egitim siirecini olusturur ve epoch olarak adlandirilir. Derin 6grenmede,
en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandigr i¢in, ilk epoch'larda bagarim diigiik
olacaktir. Ancak, epoch sayisi arttik¢a, bagarim da artacaktir. Bununla birlikte, belli bir
noktadan sonra, modelin 6grenme hiz1 yavaslayacaktir. Epoch sayisi ne kadar biiyiik

secilirse modelin egitim siireci de uzayacaktir (Shafi ve Assad 2023).
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Epoch sayist varsayilan tim CNN modellerinde 10 alinmistir. Hiperparametre

optimizasyonu icin 5,10 ve 20 deger araligi belirlenmistir.

3.3.1.4. Optimizasyon Fonksiyonu

Optimizasyon fonksiyonu, modelin Ogrenme siirecini optimize etmek i¢in
kullanilan algoritmadir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢ézlimiinde, global minimumu
bulmayr hedefleyen optimizasyon algoritmalari kullanilir. Derin 6grenme, yiiksek
boyutlu ve karmasik fonksiyonlarin optimizasyonunu gerektirdiginden, stochastic
gradient descent (SGD) ailesinden algoritmalar yaygin olarak tercih edilir. SGD'nin
varyantlar1 olan Adagrad, Adadelta, Adam, ve Adamax, 6grenme oranin1 adaptif olarak
ayarlayarak farkli parametreler ig¢in farkli 6grenme oranlari kullanir. Adagrad, her
parametre i¢in gegmis gradyanlarin karelerinin toplamini dikkate alarak 6grenme oranini
azaltir, Adadelta ise gecmis gradyanlarin bir ortalamasini kullanir. Adam ve Adamax ise
momentumu kullanarak daha hizli yakinsama saglar; Adam ikinci moment bilgisi de
kullanirken, Adamax sonsuz normu kullanir. Bu algoritmalarin performans ve hizlari,
problem yapisina, veri setine ve hiperparametre ayarlarina bagl olarak degisir (Ruder

2016).

Optimizasyon fonksiyonu varsayilan tiim CNN modellerinde Adam secilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu igin Adam, SGD, RMSprop, Adamax ve Nadam olmak

tizere 5 farkli deger belirlenmistir.

3.3.1.5. Noron Diisiirme Oram

Noron diisiirme orani, modelin asir1 68renmesini 6nlemek icin kullanilan bir
teknikdir. Modelin bazi néronlarini rastgele devre dis1 birakarak, modelin farkli yollarla
O0grenmesini saglar. Noron diisiirme orani, her egitim adimda devre dis1 birakilacak
noronlarin oranini belirler. Noron diistirme uygulanmis bir sinir ag1 sekil 3.15°de
gosterilmistir. Bu, modelin tek bir ndrona asir1 bagimli olmasini engeller. Noron diislirme
orani, 0 ile 1 arasinda degerler alir. Cok yiiksek ndron disiirme oranlart modelin yetersiz
o0grenmesine neden olabilirken, ¢ok diisiik oranlar regularizasyon etkisini azaltir

(Srivastava vd. 2014).
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Sekil 3.15. Noron diisiirme uygulanmis sinir ag1 (Wang vd. 2020)

Noron diigiirme degeri varsayilan tim CNN modellerinde 0.5 segilmisgtir.

Hiperparametre optimizasyonu i¢in 0.2 ile 0.9 tanim aralig1 belirlenmistir.

MPA'nin temel parametreleri arasinda popiilasyon boyutu (N), maksimum
iterasyon sayis1 (Max_iter), hiz oran1 (Velocity Ratio), balik toplama cihazlar etkisini
simiile eden sabit (FADs) ve Levy ugusu ile Brown hareketi arasindaki gegis olasiligini
kontrol eden sabit (P) yer alir. Popiilasyon boyutu, arama uzayinda dolasan "yirtict"
sayisini ifade eder ve daha biiylik popiilasyonlar, arama uzayinin daha genis bir sekilde
kesfedilmesini saglarken hesaplama maliyetini artirir. Maksimum iterasyon sayisi,
algoritmanin durmadan 6nce gerceklestirecegi toplam iterasyon miktarini belirler. Hiz
orani, yirticilarin hareket hizini etkiler ve genellikle 0.1 gibi kiigiik bir deger kullanilir.
Balik toplama cihazlarinin etkisini simiile eden sabit (FADs), yirticilarin avlanma
stratejilerini etkileyen bir faktor olup genellikle 0.2 olarak alinir. P sabiti ise, algoritmanin
Levy ugusu ile Brown hareketi arasinda gecis yapma olasiligini kontrol eder ve 0.5 gibi
bir degerle kesif ve somiirii arasindaki dengeyi ayarlamaya yardimci olur. Populasyon

boyutu haricindeki diger parametreler varsayilan degerlerinde kullanilmigtir.

3.3.2. Deniz Yirticilar1 Algoritmasi

Faramarzi vd. (2020), calismalarinda deniz ekosistemindeki yirticilarin avlarimi
yakalama stratejilerinden esinlenerek gelistirilmis meta-Sezgisel —optimizasyon
algoritmast olan Deniz Yirticilart Algoritmasini (Marine Predators Algorithm, MPA)

tanitmaktadirlar. Algoritma, avci ve av arasindaki etkilesimi, avcilarin avlarini bulma ve
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yakalama stratejilerini ve avlarin kaginma mekanizmalarini taklit ederek ¢6ziim uzayinda
etkili bir arama gerceklestirir. Algoritmanin isleyisi, popiilasyon tabanli bir yaklagima
dayanir. Deniz yirticilar: algoritmasinin baglangi¢ popiilasyonu, arama uzayinda rastgele
bir dagilimla olusturulur. Her iterasyonda, popilasyon iiyeleri, avin konumuna gore
giincellenir ve en iyi ¢oziimler secilerek bir sonraki nesle aktarilir. Bu siireg, belirli bir
durma Kriteri devreye girene kadar devam eder. Algoritmanin dinamik yapisi, av ve avci

hizlarinin goreceli oranina gore fazlar arasinda gegis yaparak belirlenir (Yousri vd. 2021).

MPA, deniz ekosistemindeki avci-av iliskisini modelleyerek calisir. Ug asamadan
olusur: ilk asamada, hem avc1 hem de av Lévy dagilimina gore hareket ederek genis bir
arama yapar. Ikinci asamada, av tespit edildiginde avc1 Brownian hareketiyle avi1 takip
ederken, av Lévy hareketini stirdiiriir. Son agamada, av yakalandiginda hem avci hem de
av Brownian hareketiyle lokal arama yapar. Deniz yirticilari algoritmas: fazlari ve
stratejileri Sekil 3.16’da gosterilmigtir. Algoritma, iterasyon sayisina bagli olarak hiz
oranini dinamik olarak ayarlar ve P=0.5 olasiligiyla elit veya rastgele ¢oziimler segerek

arama-somurme dengesini korur (Abdel-Basset vd. 2021).

\\‘ s - E /)»(;/—/

Phase

== Elite (Predator) ).’ : Prey

Sekil 3.16. Deniz yirticilari algoritmasi fazlar1 (Faramarzi vd. 2020)

MPA, baslangi¢ ¢ozlimlerini olusturmak i¢in Once arama uzayinda rastgele ve
tiniform bir dagilim kullanir. Ardindan, avci sayisi (n), iterasyon sayisi (m), boyut (d) ve

Av avin ilk konumunu gostermektedir Denklem 1'deki Xmax ve Xmin maksimum ve
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minimum degerler ve bir [0,1] aralifinda rastgele iiretilen vektor (rand) kullanilarak avin

baslangi¢ konumu belirlenir.
Xo = Xmin + rand(Xmax — Xmin) (1)

Av matrisi, baslangi¢ popiilasyonunun konumlarini temsil eder. Algoritma, Av
matrisindeki ¢oziimleri degerlendirerek, en iyi ¢dziimleri Elit matrisine aktarir. Her

asama asagida ozetlenmistir.

Faz 1, toplam iterasyon sayisinin ii¢te birini kapsayan bir asamadir. Bu asamada,
avin yiiksek hizi nedeniyle avcimin Lévy hareketi durdurulur ve aver Brownian
hareketiyle hareket etmeye baslar. Av'in yeni konumu Denklem 3 kullanilarak hesaplanir.
Hesaplamalarda, P=0.5 olasiligi, R [0,1] araliginda bir iiniform rastgele say1 ve Rs ise

Brownian hareketine dayali bir rastgele vektor olarak kullanilir (Denklem 2 ve 3).

adum; = Ry ® (Elit; — (Rs ® Av))) (2)
Av; = Av; + (P.R ® adum,) (3)

Faz 2, algoritmanin iterasyonlarinin ticte ikisini olusturur. Avci ve av ayni hizda
hareket eder, ancak farkli hareket modelleri kullanirlar: Aver Brownian hareketi, av ise
Lévy hareketi kullanir. Av'in hareketi, R vektorii (Lévy dagilimindan tiiretilen rastgele

bir vektor) ile dl¢eklenir. Popiilasyonun ilk yarisinin konumlart Denklem 4 ve 5 ile

guncellenir.
adum; = R, ® (Elit, — (R, ® Av))) (4)
Avl = Avl + (PR ® adlml) (5)

Popiilasyonun geri kalani i¢in, Denklem 6 ve 7 kullanilarak bir giincelleme yapilir.
Bu glincellemede, Elit matris, RB vektorti ile ¢arpilir. CF parametresi, avcinin hareketinin

adim boyutunu kontrol eden uyarlanabilir bir faktordiir.

adum; = Rz ® ((Rz ® Elit)) — Av;) (6)
Av; = Elit; + (P.CF Q adim;) @)
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CF = [1 — (Iter./Max. Iter)] 2 /ter-/Max Iter,) (8)

Algoritmanin son asamasinda (Faz 3), avcr daha hizli hareket eder ve Lévy
hareketi kullanir. En iyi ¢ozimleri tutan Elit matrisi, R. ile ¢arpilir ve avin konumu

Denklem 10 ile guincellenir.

adim; = R, ® ((R, ® Elit;) — Av,) 9)
Avl = Avl + (P CF ® Avl) (10)

MPA algoritmasinin her yinelemesinde, Elit matrisi, bulunan en iyi ¢oéziimlerle
glncellenir. Algoritma, maksimum iterasyon sayisina ulastiginda veya durdurma kriteri
saglandiginda durur ve Elit matrisindeki son ¢6ziim, en iyi ¢oziim olarak kullanilir. Deniz

yirticilar: algoritmasinin akis semast Sekil 3.17 ve sdzde kodu Sekil 3.18’de verilmistir.

populations based on (17)

Update the first half of the s AAMIter3<h No |Yes A N | Yes 4
populations based on (15) v C_ Iter & . Trer< 3 y Ifrand
< y S MItrd N - 4
9 7 3 p <
Update the other half of the g & N

Update the populations -

based on (19) Update the populations

based on (13)

Clter>
M Iter/3
2 / A
\\ / Yes'/ 1If No
No Update the populations L B20s

based on part one in (20)

Update the populations
based on part one in (20)

Sekil 3.17. Deniz yirticilar1 algoritmasinin akig semasi1 (Abualigah ve Diabat 2023)

Algoritma, avcilarin konumlarini giincellemek igin bir olasilik mekanizmasi olan
FAD'i kullanir. FAD, 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen bir sayi (r) ile kontrol edilir. Eger
r, 0.2'den kiiciik veya ona esitse, avci rastgele bir yonde hareket eder. Bu hareket, bir
uyarlanabilir faktor (CF), arama uzayinin sinirlart (Xmin, Xmax) ve bir ikili rastgele
vektor (U) kullanilarak belirlenir. U vektoriiniin her elemani, 0 ile 1 arasinda {iretilen bir

rastgele saymin 0.2'den kiiclik olup olmamasina gore 0 veya 1 olarak atanir. Eger r,
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0.2'den biiyiikse, avci, av matrisinden rastgele se¢ilen iki ¢dzlim arasindaki yone dogru

hareket eder. Bu hareketin biiyiikliigii, r ve FAD degerine baglidir (Arslan 2023).

Av; = Av; + CF[Xpin + R ® Xmax — Xmin)] ® U 1 < FADs
Av, = Av, + [FADs(1 — 1) + r](Av,; — XAv,,) r > FADs

Baglangig:

Faz I;

Faz 2;

Faz 3:

FAD Etkisi:

For her av:

else:

Her irerasyonda:

Rastgele ve uniform dagilimla baglangic popilasyonunu olugtur
Aver sayisi (n), iterasvon sayis: (m), boyut (d) belirle
Av matrisini olugtur: X 0=X min + rand * (X max - X mn)

Fort=(1/3)*m:
for her av:
For (1/3)*m <=t = (2/3) *m:
For popiilasyonun 1ilk varisi:
For popiilasyonun gen kalani:
CF =[1 - (Tter / Max Tter)]"((2 * Iter) / Max Iter)

Fort==(2/3) * m:

For her av:

1 = rastgele say1 [0, 1]
if r <==FADs:

Elit matrisim en 1y1 géziimlerle giincelle

adm 1=R B @ (Elit 1-(F_B & Av_1))
Av 1=Av 1+(P*R & adim [)

adm 1=R L ® (Elit |- (R L ® Av_I))
Av 1=Av 1+ (P *R ® adim_I)

adim 1=R B ® ((F_B & Elit_I) - Av_I)
Av 1=Elit 1+ (P * CF @ adim_1)|

adm 1=R L & ((FE_L & Elt_I) - Av_I)
Av 1=Av 1+ (P*CF ® Av )

U = ikili rastgele vektdr
Av 1=Av 1+ CF*[X min+ R & (X _max - X min)] @ U

rl, r2 = rastgele secilen iki ¢oziim

Av I=Av 1+ [FADs * (1 - 1)+ 1] * (Av_rl - Av 12)

Sekil 3.18. Deniz yirticilar1 algoritmasi sézde kodu
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3.4. Performans Metrikleri

Makine 6grenmesinde modellerimizin veri setleri {izerindeki basarisin1 6lgcmek
ve performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler kullanilir. Bu metodoloji, model
egitimi esnasindaki sorunlarin tespit edilmesini ve en uygun modelin se¢ilmesini saglar.
Her birinin farkli yonleri vurguladigini ve tek basma kullanilmamasi gerektigini
belirtmek Onemlidir. En uygun metrik, ¢oziilmeye calisilan 6zel probleme ve veri
kiimesinin o6zelliklerine baghidir. Sonuglar, istatistiksel olarak anlamli bir sekilde

raporlanir ve model se¢imi kararini destekler (Kilic ve Karakoyun 2023).

3.4.1. Dogruluk Degeri

Dogruluk degeri, bir modelin dogru tahminlerinin toplam sayisinin, tim
tahminlerin sayisina oranidir. Performans degerlendirmesi igin sik¢a kullanilan bir
metriktir. Basit ve anlasilir olmasina ragmen, dengesiz veri kiimeleri i¢in yaniltici olabilir

(Hossin ve Sulaiman 2015).

TP+TN
TP+TN + FP+FN

Dogruluk =

3.4.2. Kayip Degeri

Kayip degeri, bir modelin tahminlerinin gergege ne kadar uzak oldugunu olger.
Modelin tahminlerinin ne kadar hatali oldugunu gosterir. Kayip fonksiyonu, modelin
egitimi sirasinda minimize edilmeye ¢alisilan bir fonksiyondur. Matematiksel formul
modele gore degisir. En yaygin kullanilan kayip fonksiyonlar1 binary cross-entropy
(BCE) ve categorical cross-entropy (CCE)'dir. Kayip degeri ne kadar diisiikse, model o

kadar iyi performans gosteriyor demektir (Terven vd. 2023).

BCE = —[yxlog(p) + (1 —y)*log(1—p)]
CCE = —X(yi * log(pi))

3.4.3. Hassasiyet Degeri
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Hassasiyet degeri, pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler i¢inde gergekten pozitif
olanlarin oranidir. Bir modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu 6lger.
Yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu zamanlarda 6nemi ortaya ¢ikmaktadir (Rainio vd.
2024).

TP

H yet = ————
assastye TP + FP

3.4.4. Duyarhhik Degeri

Duyarlilik degeri, gercekte pozitif olan drnekler iginde dogru tahmin edilenlerin
oranidir. Bir modelin pozitif 6rneklerin ne kadarin1 dogru olarak tahmin ettigini dlger.

Yanlis negatiflerin maliyetli oldugu durumlarda degerlidir (Erickson ve Kitamura 2021).

TP
TP +FN

Duyarlilik =
3.4.5. F1 Skor

F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Dengesiz
veri setlerinde daha anlamli bir metrik sunar. O ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yakin

degerler daha iyi performansi gosterir (Liu vd. 2023).

Hassasiyet * Duyarlilik

F1 skor = 2
steor i Hassasiyet + Duyarlilik

3.4.6. AUC Degeri

AUC degeri, bir modelin pozitif ve negatif 6rnekleri ayirt etme yetenegini olger.
ROC egrisi, farkli esik degerleri i¢in dogru pozitif oranina kars1 yanlis pozitif oranim
gosteren bir grafiktir. AUC, bu egrinin altinda kalan alan1 temsil eder ve modelin siniflari
ayirt etme yetenegini gosterir. AUC degeri 0.5 ile 1 arasinda degisir; 1 miikemmel

smiflandirmayi, 0.5 ise rastgele tahmini ifade eder (Chicco ve Jurman 2023).
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TP FP
*d(
TP + FN FP+TN

AUC = f( )

3.5. Deneysel Tasarim

Bu boliimde, model egitimlerin hangi donanim ve yazilim kullanilarak nasil

yapildigina dair slire¢ anlatilacaktir.
3.5.1. Donanmim ve Yazilhim

Derin 6grenme modellerinin egitimi, biiylik veri kiimeleri ve karmasik
hesaplamalar gerektiren yogun bir islemdir. Bu nedenle, kullanilan donanimin
performansi, egitim siiresi, modelin 6l¢egi ve nihai dogrulugu iizerinde belirleyici bir
etkiye sahiptir. GPU (Grafik islem Birimi), paralel islem yapabilme yetenegi ile derin
O6grenme modellerinin egitiminde en dnemli donanim bileseni olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Islemleri CPU'lara gére daha hizli gergeklestirebilir. RAM, biiyiik veri kiimelerinin
bellekte tutulabilmesi i¢in gereklidir. Depolama birimleri de veri setlerinin hizli bir

sekilde yiiklenip islenebilmesi i¢in 6nem tasir.

Bu caligmada, Intel(R) Core(TM) 17-9750H CPU @ 2.60GHz islemci, 16.0 GB
RAM ve NVIDIA GTX 1660Ti grafik kart1 iceren bir bilgisayar sistemi kullanilmigtir.
Bu donanim konfigiirasyonu, derin 6grenme modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi
icin gerekli hesaplama giiciinii ve bellek kapasitesini saglamistir. Egitim siiregleri zaman

almstir.

Calismada, derin 6grenme modellerinin egitimi ve hiperparametre optimizasyonu
i¢in ¢esitli modern yazilim aracglar ve kiitiiphaneler kullanilmistir. Temel olarak, Python
programlama dili iizerine insa edilmis TensorFlow 2.x derin 6grenme framework'ii
kullanilmistir. TensorFlow'un yiiksek seviyeli API'si olan Keras, model olusturma ve
egitim siireclerini kolaylastirmak icin tercih edilmistir. Veri 6n isleme ve artirma islemleri
icin Keras'in ImageDataGenerator sinifi kullanilmistir. Hiperparametre optimizasyonu
icin MEALPY (Meta-heuristic ALgorithms in Python) kiitiiphanesi kullanilmistir.
Metrikler igin TensorFlow'un metrics modilu kullanilmistir. Ayrica, numpy kiitlphanesi

numerik iglemler i¢in kullanilmistir.
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3.5.2. Optimizasyon Sureci

Bu c¢alismada, VGG16, ResNet50V2, InceptionV3, VGG19, MobileNetV2 ve
DenseNetl21 modelleri  kullanilarak  biyomedikal goriintiilerin ~ smiflandirma
performansini optimize etmek i¢in bir arastirma gergeklestirilmistir. Caligma, GOgiis
Rontgeni ve Beyin MR’1 olmak tizere iki farkli veri seti {izerinde yiiriitiilmiis ve Deniz
Yirticilar1 Algoritmasi kullanilarak hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir.
Veri setleri, normal ve zatiire vakalarini iceren Gogiis Rontgeni ile tumérli ve normal
vakalar1 iceren Beyin MR goriintiilerinden olusmaktadir. Her iki veri seti i¢in de
goriintlilerin 224x224 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmasi, piksel degerlerinin 0-1
araligina normalizasyonu, kayma, yakinlagtirma ve dondiirme gibi rastgele dontistimler
uygulanmistir. Bu artinmlar, egitim kosullariin daha cesitli bir setini simiile ederek

modellerin genelleme yetenegini artirmay1 hedeflemistir.

Her model, ImageNet veri seti lizerinde Onceden egitilmis agirliklarla
baslatilmistir. Bu da transfer Ogrenme avantajindan yararlanarak egitim siirecini
hizlandirmis ve daha iyi genelleme saglamistir. Modellerin iist katmanlari, belirli gérevler
i¢in 6zellestirilerek yeniden yapilandirilmistir. Ozellikle, son katmanlar ¢ikarilarak yerine
yeni katmanlar eklenmistir. Ik olarak, modelin cikisindan sonra bir Global Average
Pooling katmani eklenmistir. Bu katman, her ozellik haritasinin ortalamasini alarak,
modelin parametre sayisini azaltirken ayni zamanda asir1 uyumu Onlemeye yardimci
olmustur. Ardindan, 256 néronlu bir Dense (yogun) katman eklenmistir. Bu katman,
ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, modelin dogrusal
olmayan iliskileri 6grenme kapasitesini artirmigtir. ReLU, hesaplama agisindan verimli
olup, negatif degerleri sifira esitleyerek modelin daha hizli ve etkili 6grenmesini
saglamistir. Bu katmanin ardindan, Dropout katmani eklenmistir. Dropout, egitim
sirasinda rastgele ndronlar1 devre disi birakarak modelin asir1 uyum yapmasini engellemis
ve genelleme yetenegini artirmistir. Son olarak, ikili siniflandirma gorevleri i¢in, sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna sahip bir Dense katman eklenmistir. Bu katman, modelin iki
sinif arasinda olasilik tahminleri yapmasini saglamis ve ¢ikti olarak O ile 1 arasinda bir

deger liretmistir.

Optimizasyon siireci, Deniz Yirticilart Algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmis

ve bu suregte 20 ve 30 olmak (zere iki farkli popiilasyon boyutu kullanilmistir. Her iki



35

populasyon boyutu igin de baslangi¢ stratejisi hem varsayilan parametrelerle hem de
rastgele parametrelerle gergeklestirilmistir. Baslangi¢ asamasinda, popiilasyonlar farkli
hiperparametre kombinasyonlarini temsil eden ¢oziimlerden olusmustur. Varsayilan
parametrelerle baslatilan stratejide, yaygin olarak kullanilan ve literatiirde Onerilen
varsayilan hiperparametre degerleri ile algoritma baslatilirken, rastgele parametrelerle
baslatilan stratejide algoritma rastgele degerler ile baglatilmistir. Her ¢6ziim, dogruluk
metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrik, modelin belirtilen hiperparametrelerle
egitilmesini ve bir dogrulama seti lizerindeki performansinin 6lgiilmesini igermektedir.
MPA algoritmasi, her iterasyonda ¢oziimleri giincelleyerek daha iyi ¢oziimler
aramaktadir. Bu siireg, yirticilarin avlarini yakalama stratejilerini simiile eden bir dizi
matematiksel model kullanilarak gergeklestirilmistir. Optimizasyon siireci, maksimum
iterasyon sayisina ulasilana kadar devam etmistir. Cozumlerin performans metrikleri
dogruluk, kayip, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru, AUC hesaplanmis ve sonuglar

incelenmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu ¢alismada, biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan alt1 farkli
derin 6grenme modelinin (VGG16, ResNet50V2, InceptionV3, VGG19, MobileNetV2
ve DenseNet121) performans analizi ve Deniz Yirticilar1 Algoritmasi ile gergeklestirilen
hiperparametre optimizasyonunun sonuglar1 detayli olarak incelenmistir. Caligmada,
goglis rontgeni ve beyin MR goriintiilerinden olusan iki farkli veri seti iizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalarin sonuglari, hem varsayilan parametreler hem de
optimize edilmis parametreler i¢in karsilastirmali olarak sunulmustur. Optimizasyon
stirect, iki farkli popiilasyon boyutu (20 ve 30) ve iki farkli baglangig stratejisi (varsayilan
ve rastgele parametreler) kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli popiilasyon boyutlar1 ve
parametre baslatma stratejileri kullanilarak yapilan deneyler, modelin siniflandirma
yetenegini etkileyebilecek ¢esitli faktorleri ortaya koyabilir. Her bir modelin performansi
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru ve AUC metrikleri ac¢isindan
degerlendirilmistir. Bu boélimde sunulan sonuclar, derin 6grenme modellerinin
hiperparametre optimizasyonunun siniflandirma performansi tlizerindeki etkisini, farkl
model mimarilerinin goreceli performanslarini ve optimizasyon stratejilerinin etkinligini
ortaya koymaktadir. Sonuglar, 6nerilen optimizasyon yaklagiminin biyomedikal goriintii
siniflandirma problemlerindeki etkinligini ve potansiyel klinik uygulamalardaki degerini

gostermektedir.

4.1. Sonuglar

Bu boliimde, gogiis rontgeni ve beyin MR goriintiileme veri setleri igin elde edilen
deneysel sonuglar, performans metriklerini karsilastiran detayli tablolar halinde
sunulacaktir. Tablolar, her bir veri seti i¢in farkli derin 6grenme modellerinin
(InceptionV3, VGG16, InceptionResNetV2, ResNetb0V2, VGG19 ve MobileNetV2)
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve AUC gibi performans metriklerini icerecek ve

hiperparametre optimizasyonunun bu metrikler tGzerindeki etkisini gosterecektir.

4.1.1. Gogiis Rontgeni Veri Seti i¢in Sonuclar
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Cizelge 4.1, Gogiis Rontgeni veri seti i¢cin VGG16 modelinde MPA algoritmasi
sonuglarint gostermektedir. Bu tablo, VGG16 modelinin G6giis Rontgeni veri seti
tizerinde MPA algoritmasi ile optimize edildiginde elde edilen sonuglar1 sunmaktadir.
Varsayilan parametrelerle %86.21 dogruluk degeri elde eden model, optimizasyon
sonucunda bir performans artigi gostermistir. MPA algoritmasi ile gerceklestirilen
kapsamli optimizasyon siirecinde, farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve

en yiiksek performans %90.22 dogruluk degeri ile elde edilmistir.

Varsayilan parametrelerle baslatilan optimizasyon siirecinde, algoritma bu
baslangi¢ noktasindan hareketle arama uzaym kesfetmis ve kademeli olarak daha iyi
sonuglara ulasmistir. Ote yandan, rastgele baslangic parametreleriyle baslatilan
optimizasyon sureclerinde, farkl: baslangi¢ noktalarindan hareketle daha genis bir arama
uzayl taranmis ve cesitli performans sonuglart elde edilmistir. Her iki baglangic
stratejisinde de dikkat ¢ekici olan, AUC degerlerinin tutarl bir sekilde %95'in lizerinde
seyretmesidir. Bu durum, baslangi¢ stratejisinden bagimsiz olarak modelin giivenilir

siniflandirma performansi sergiledigini goéstermektedir.

Optimizasyon siirecinde test edilen farkli konfigiirasyonlar arasinda, ozellikle
o6grenme oraninin 0.01, optimizasyon fonksiyonunun Adam, parti boyutunun 128, néron
diistirme oraninin 0.5 ve iterasyon sayisinin 20 oldugu kombinasyon en basarili sonuglari
vermistir. Bu konfigiirasyon ile elde edilen %92.05 hassasiyet, %92.56 geri cagirma,
%92.33 F1 skoru ve etkileyici bir %95.99 AUC degeri, modelin siniflandirma
performansinin tutarliligini ve giivenilirligini gostermektedir. Kayip degerinin %24.91'e

kadar diistiriilmesi, modelin 6grenme siirecinin etkinligini vurgulamaktadir.

MPA algoritmasiin hem varsayilan hem de rastgele baslangic parametreleriyle
etkili sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Varsayilan parametrelerden (%86.21)
optimize edilmis parametrelere (%90.22) geciste yaklasik %4'liikk bir performans artisi

saglanmasi, optimizasyon siirecinin basarisini géstermektedir.



Cizelge 4.1. Gogiis rontgeni veri seti icin VGG16 modelinde MPA algoritmasi sonuglari
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Poptilasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢ Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.01
. Optimizasyon Fonksiyonu | Nadam Nadam RMSprop Adam
g;‘rgyr;etreler Parti Boyutu 16 16 64 128
No6ron Diisiirme Orani 0.2 0.2 0.5 0.5
iterasyon 10 5 10 20
Optimize Dogruluk Degeri 89.74% 90.06% 90.06% 90.22%
Optimizasyon
PHMIZASYON | 1 avip Degeri 2553% | 25.12% | 25.12% | 24.91%
Hassasiyet Degeri 90.54% 92.05% 92.05% 92.05%
Geri Cagirma Degeri 93.33% 92.05% 92.05% 92.56%
F1 Skoru 91.91% 92.05% 92.05% 92.33%
AUC Degeri 95.38% 95.75% 95.75% 95.99%
Calisma Zamam 30:22:19 | 29:57:54 | 44:29:44 44:29:44
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
AV 1 X::;Xé:?:ler Parti Boyutu 32
arsayilan . e
VGG16 Noron Pusurme Oram 0.5
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 86.21%

Cizelge 4.2, gogiis rontgeni veri seti tizerinde InceptionV3 modelinin MPA
algoritmasi ile optimize edilmis sonuglarin1 detayli bir sekilde sunmaktadir. Varsayilan
parametrelerle %83.17 dogruluk degeri elde eden model, optimizasyon sonucunda bir
performans artis1 gostermistir.  MPA algoritmas1 ile gerceklestirilen kapsamli
optimizasyon siirecinde, farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en yiiksek

performans %87.01 dogruluk degeri ile elde edilmistir.

bir

gozlemlenmistir. Rastgele baslangic parametreleri ile baslatilan model, RMSprop

30 popiilasyon boyutunda, optimizasyon performansinda artis

optimizasyonu ve 32'lik parti boyutu ile %87.02 gibi bir dogruluk degerine ulagmistir. Bu

konfigiirasyonda 6grenme oraninin 0.01'e yiikseltilmesi, daha agresif bir 0grenme
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stratejisinin bagarili oldugunu gostermektedir. Varsayilan baslangic parametreleri ile

baslatilan model ise yine RMSprop optimizasyonu tercih ederek, ancak daha kuguk bir

parti boyutu (16) ile %86.22 dogruluk degeri elde etmistir.

Hesaplama maliyeti agisindan, 20 popiilasyon boyutundaki optimizasyonlar

yaklagik 23 saat siirerken, 30 popiilasyon boyutunda bu siire 39 saate ¢ikmustir.

Varsayilan parametrelerden (%83.17) en iyi optimize edilmis parametrelere (%87.02)

geciste

sOylemektedir.

saglanan yaklasik %4'liikk 1iyilesme optimizasyonun basariya ulastigin

Cizelge 4.2. Gogiis rontgeni veri seti i¢in InceptionVV3 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Optimizasyon

Varsayilan
InceptionV3

Populasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢ Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Orani 0.0001 0.0001 0.01 0.0001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Adam Nadam | RMSprop | RMSprop

E;r;yr;etreler Parti Boyutu 128 64 32 16

Noron Diisiirme Orani 0.7 0.2 0.2 0.2

iterasyon 20 10 10 10
Optimize Dogruluk Degeri 84.45% 85.09% 87.01% 86.21%
Kayip Degeri 36.19% 37.96% 37.40% 34.73%
Hassasiyet Degeri 84.14% 82.59% 87.22% 87.16%
Geri Cagirma Degeri 92.56% 96.15% 92.82% 90.51%
F1 Skoru 88.15% 88.86% 89.93% 88.80%
AUC Degeri 91.57% 93.16% 92.70% 92.25%
Calisma Zamani 23:17:51 | 23:01:43 | 39:04:25 | 39:09:55
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam

Varsayilan Parti Boyutu 32
Parametreler . e

Noron Diisiirme Oram 0.5

iterasyon 10

Varsayilan Dogruluk Degeri 83.17%

Cizelge 4.3, gogiis rontgeni veri seti ilizerinde ResNet50V2 modelinin MPA

algoritmasi ile optimize edilmis sonuclarii gostermektedir. ResNet50V2 modeli, gogiis
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rontgeni veri seti lizerinde varsayilan parametrelerle %89.42 dogruluk degeri elde
etmistir. MPA algoritmasi ile gergeklestirilen kapsamli optimizasyon siirecinde, farkll
hiperparametre kombinasyonlari test edilmis ve en yliksek performans %92.46 dogruluk

degeri ile elde edilmistir.

30 popiilasyon boyutunda ve varsayilan baslangi¢ parametreleri kullanildiginda
optimizasyon performansinda belirgin bir artis gézlemlenmistir. Adam optimizasyonu ve
32'lik parti boyutu ile optimal performans saglanmistir. 0.01'lik 6grenme oran1 ve 0.2'lik
noron diigiirme orant kombinasyonu, modelin performansini 6nemli 6l¢iide artirmistir.
Bu konfigiirasyon %92.13 hassasiyet ve %96.67 AUC degerleri ile etkileyici bir

performans sergilemistir.

20 populasyon boyutunda da basarili sonuglar elde edilmis, Nadam optimizasyonu
ve 64'liik parti boyutu ile %92.14 dogruluk degerine ulasiimistir. SGD optimizasyonu ile
test edilen model, daha diisiik performans gostermistir. Hesaplama maliyeti agisindan, 20
populasyon boyutunda yaklasik 29.5 saat siiren optimizasyon, 30 popiilasyon boyutunda
49 saate ¢ikmistir. Varsayilan parametrelerden (%89.42) optimize edilmis parametrelere
(%92.46) geciste saglanan yaklasik %3'liik iyilesme, optimizasyonun basarisini

gOstermektedir.
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Cizelge 4.3. Gogiis rontgeni veri seti icin ResNET50V2 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Poptilasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢ Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.01 0.0001 0.01 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Nadam Nadam SGD Adam
g;‘rgyr;]etreler Parti Boyutu 32 16 64 32
Noron Diisiirme Orani 0.2 0.2 0.7 0.2
iterasyon 20 10 20 10
Optimize Dogruluk Degeri 88.62% 92.14% 90.22% 92.46%
Optimizasyon
PHUMIZESYON | 1 avip Degeri 27.66% | 2311% | 25.04% | 24.36%
Hassasiyet Degeri 88.65% 92.09% 90.02% 92.13%
Geri Cagirma Degeri 96.15% 95.64% 92.05% 96.15%
F1 Skoru 92.25% 93.83% 92.38% 94.10%
AUC Degeri 96.29% 96.64% 96.11% 96.67%
Calisma Zamani 29:34:11 | 29:36:47 | 49:25:57 | 48:58:39
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
\V/ 1 X::;Xé:?:ler Parti Boyutu 32
arsayilan . e
ResNet50V/2 Noron Pusurme Orani 0.5
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 89.42%

Cizelge 4.4, gogiis rontgeni veri seti tizerinde VGG19 modelinin MPA algoritmasi

ile optimize edilmis sonuglarini vermektedir. VGG19 modeli, gdgiis rontgeni veri seti

lizerinde varsayillan parametrelerle %85.73 dogruluk degeri elde etmistir. MPA

algoritmasi ile gergeklestirilen kapsamli optimizasyon siirecinde, en yiiksek performans

%389.42 dogruluk degeri ile elde edilmistir.

30 popiilasyon boyutunda ve varsayilan baglangi¢ parametreleri kullanildiginda

en 1yi sonuclar gézlemlenmistir. Nadam optimizasyonu ve 64'liik parti boyutu optimal

performans saglamistir. 0.001'lik 6grenme orami ve 0.2'lik ndéron diisiirme orani

kombinasyonu tercih edilmistir. Bu konfigiirasyon %89.32 hassasiyet ve %93.79 AUC

degerleri ile giivenilir bir performans sergilemistir.
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20 popiilasyon boyutunda farkli optimizasyon stratejileri denenmis, Adam ve

Nadam optimizasyonlar1 ile sirasiyla %88.46 ve %87.66 dogruluk degerleri elde

edilmistir. Hesaplama maliyeti agisindan, 20 popiilasyon boyutunda yaklasik 38 saat

siiren optimizasyon, 30 popiilasyon boyutunda 59 saate c¢ikmustir.

Varsayilan

parametrelerden (%85.73) optimize edilmis parametrelere (%89.42) geciste saglanan

yaklasik 9%3.7'lik iyilesme, optimizasyon siirecinin basarisini gostermektedir.

Cizelge 4.4. Gogls rontgeni veri seti icin VGG19 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Populasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢ Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu Adam Nadam Nadam Nadam
g:rgyr;etreler Parti Boyutu 32 16 32 64
Noron Diisiirme Orani 0.2 0.7 0.2 0.2
iterasyon 5 10 10 20
Optimize Dogruluk Degeri 88.46% 87.66% 86.37% 89.42%
Optimizasyon
PHUMIZASYON | g avip Degeri 32.03% | 31.49% | 33.07% | 30.25%
Hassasiyet Degeri 90.15% 89.82% 86.05% 89.32%
Geri Cagirma Degeri 91.53% 90.51% 93.33% 94.35%
F1 Skoru 90.83% 90.16% 89.54% 91.77%
AUC Degeri 92.89% 93.22% 92.71% 93.79%
Cahisma Zamani 37:46:22 | 38:09:41 | 56:18:21 | 59:49:18
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
;]:rr:\zr‘nyelﬁgler Parti Boyutu 32
Varsayilan Noron Diisiirme Oram 0.5
VGG19 .
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 85.73%

Cizelge 4.5, gogiis rontgeni veri seti tizerinde MobileNetV2 modelinin MPA

algoritmasi ile optimize edilmis degerlerini gostermektedir. MobileNetV2 modeli, gogiis

rontgeni veri seti lizerinde varsayilan parametrelerle %86.85 dogruluk degeri elde

etmistir. MPA algoritmas: ile gerceklestirilen kapsamli optimizasyon siirecinde, en

yiiksek performans %90.70 dogruluk degeri ile elde edilmistir.
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20 populasyon boyutunda, Adam optimizasyonu ve 32'lik parti boyutu ile optimal

sonuclar gozlemlenmistir. 0.001'lik 6grenme orani ve 0.2'lik ndéron diisiirme orant

kombinasyonu, modelin performansin1 6nemli Olglide artirmistir. Bu konfigiirasyon

%94.14 hassasiyet ve %96.74 AUC degerleri ile etkileyici bir performans sergilemistir.

30 popiilasyon boyutunda da benzer sonuglar elde edilmis, Nadam optimizasyonu

ve 64'liik parti boyutu ile %90.70 dogruluk degerine ulagilmistir. Hesaplama maliyeti

acisindan, 20 popiilasyon boyutunda yaklagik 20.5 saat siiren optimizasyon, 30

poplilasyon boyutunda 30 saate ¢ikmistir. Varsayilan parametrelerden (%86.85) optimize

edilmis parametrelere (%90.70) gegiste

optimizasyonun basarisini gdstermektedir.

saglanan yaklasik %3.85'lik iyilesme,

Cizelge 4.5. Gogiis rontgeni veri seti i¢in MobileNetV2 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Populasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢ Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.0001 0.001 0.01
. Optimizasyon Fonksiyonu Adam | RMSprop Adam Nadam
g;’r;yr;etreler Parti Boyutu 64 32 64 64
Noron Diisiirme Oram 0.5 0.2 0.5 0.2
iterasyon 10 5 10 20
Optimize Dogruluk Degeri 90.70% 90.54% 90.22% 90.70%
Optimizasyon
PHMIZASYON | kayip Degeri 23.48% | 23.22% | 29.16% | 25.71%
Hassasiyet Degeri 94.14% 90.07% 89.07% 90.68%
Geri Cagirma Degeri 90.76% 95.38% 96.15% 94.87%
F1 Skoru 92.42% 92.65% 92.47% 92.73%
AUC Degeri 96.74% 96.51% 95.66% 96.06%
Calisma Zamam 20:30:50 | 20:18:47 | 30:14:17 | 30:22:55
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Varsayilan Parti Boyutu 32
Varsayllan Parametreler Noron Diisiirme Orani 0.5
MobileNet\V/2 U '
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 86.85%
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Cizelge 4.6, gogiis rontgeni veri seti lizerinde DenseNet121 modelinin MPA
algoritmasi ile optimize edilmis sonuglarmi gostermektedir. DenseNet121 modeli,
baslangicta %488.78 olan dogruluk degerini optimizasyon sonrasinda %90.54'e
yiikseltmistir. MPA algoritmas1 ile gergeklestirilen optimizasyon siirecinde, farkli
hiperparametre kombinasyonlari test edilmis ve en iyi sonuglar 20 popiilasyon boyutunda

elde edilmistir.

Varsayilan baglangi¢ parametreleri ile baslatilan model, Nadam optimizasyonu ve
128'lik parti boyutu ile %90.54 dogruluk degerine ulagsmigtir. 0.01'lik 6grenme orani ve
0.5'lik noéron diistirme orant kombinasyonu tercih edilmistir. Bu konfigiirasyon %89.87

hassasiyet ve %96.13 AUC degerleri ile giivenilir bir performans sergilemistir.

30 popiilasyon boyutunda, RMSprop optimizasyonu test edilmis ancak daha
diistik dogruluk degerleri elde edilmistir. Hesaplama maliyeti agisindan, 20 popiilasyon
boyutunda yaklagik 24 saat siiren optimizasyon, 30 popiilasyon boyutunda 34 saate
cikmistir. Varsayilan parametrelerden (%88.78) optimize edilmis parametrelere (%90.54)
geciste saglanan yaklasik %1.76'lik iyilesme, modelin baglangicta da iyi performans

gosterdigini ancak optimizasyonla daha da iyilestirilebildigini gostermektedir.
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Cizelge 4.6. Gogiis rontgeni veri seti igin DenseNet121 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Populasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢c Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.01 0.01 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Nadam Nadam Nadam | RMSprop
E;‘rgyr;etreler Parti Boyutu 16 128 16 16
Noron Diisiirme Orani 05 0.5 0.7 0.5
iterasyon 10 10 20 20
Optimize Dogruluk Degeri 86.21% 90.54% 89.90% 90.38%
Optimizasyon | - vip Degeri 31.92% | 28.02% | 25.84% | 29.76%
Hassasiyet Degeri 83.04% 89.87% 90.37% 90.24%
Geri Cagirma Degeri 97.94% 95.64% 93.84% 94.87%
F1 Skoru 89.88% 92.67% 92.07% 92.50%
AUC Degeri 96.24% 96.13% 95.70% 95.53%
Calisma Zamani 18:13:11 | 24:21:48 | 33:38:51 | 34:22:15
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Vo | et | part oy 2
arsayilan . o
DenseNet121 Noron Pusurme Orani 0.5
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 88.78%

Sekil 4.1'de, gogiis rontgeni veri seti i¢in derin 6grenme modellerinin popiilasyon

boyutuna (20 ve 30) ve baslangi¢ stratejilerine (rastgele veya varsayilan) gére dogruluk

degeri artiglar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Go6giis rontgeni veri seti i¢in dogruluk degeri artiglart

4.1.2. Beyin MR Veri Seti Icin Sonuclar

Cizelge 4.7, Beyin MR veri seti tizerinde VGG16 modelinin MPA algoritmast ile
optimize edilmis performans degerlendirmesini gostermektedir. VGG16 mimarisi, ilk
asamada varsayillan parametrelerle %94.99 basar1 oram1 yakalamistir. MPA
algoritmasinin uygulanmasiyla gerceklestirilen kapsamli iyilestirme siirecinde, model

%97.30'luk etkileyici bir dogruluk seviyesine ulagsmistir.

30 popiilasyon boyutunda ve varsayilan baglangi¢ parametreleri kullanildiginda
en iyi sonuglar gozlemlenmistir. Nadam optimizasyonu ve 64'liik parti boyutu optimal
performans saglamistir. 0.001'lik 6grenme orani ve 0.2'lik noéron diisiirme orani
kombinasyonu tercih edilmistir. Bu konfigiirasyon %98.13 hassasiyet ve %99.39 AUC

degerleri ile etkileyici bir performans sergilemistir.

20 popiilasyon boyutunda da basarili sonuglar elde edilmis, Nadam optimizasyonu
ve 32'lik parti boyutu ile %97.00 dogruluk degerine ulasilmistir. Varsayilan
parametrelerden (%94.99) optimize edilmis parametrelere (%97.30) gegiste saglanan

yaklasik 9%2.31'lik iyilesme, optimizasyon siirecinin basarisini gostermektedir.



Cizelge 4.7. Beyin MR veri seti icin VGG16 modelinde MPA algoritmasi sonuglari
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Poptlasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangic Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Nadam Nadam Adam Nadam
g;‘r;yr;etreler Parti Boyutu 32 32 64 64
Noron Diisiirme Orani 0.2 0.2 0.5 0.2
iterasyon 10 20 20 20
Optimize Dogruluk Degeri 96.19% 97.00% 96.42% 97.30%
timi
Optimizasyon | vip Degeri 00.87% | 06.93% | 09.22% | 07.24%
Hassasiyet Degeri 96.64% 98.04% 96.84% 98.13%
Geri Cagirma Degeri 99.00% 98.46% 99.05% 98.73%
F1 Skoru 97.81% 98.25% 97.94% 98.43%
AUC Degeri 98.99% 99.43% 99.10% 99.39%
Calisma Zamani 53:18:41 | 52:23:49 | 69:55:09 | 71:22:25
Ogrenme Orani 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Varsayiat Parti Boyutu 32
Varsayilan Parametreler Noron Diisiirme Orani 0.5
VGG16 U '
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 94.99%

Cizelge 4.8, Beyin MR veri seti Uzerinde InceptionV3 modelinin MPA

algoritmast ile optimize edilmis metriklerini gostermektedir. InceptionV3 modeli,

baslangicta %96.49 olan basart oranini, optimize edilmis parametrelerle %98.33

seviyesine tagimayi basarmistir

30 popllasyon boyutunda ve Nadam optimizasyonu ile en iyi sonuclar

gbzlemlenmistir. 161k parti boyutu ve 0.0001'lik 6grenme orani optimal performans

saglamistir. 0.2'lik néron diisiirme orani tercih edilmistir. Bu konfigiirasyon %99.29

hassasiyet ve %99.73 AUC degerleri ile iistiin bir performans sergilemistir.

20 populasyon boyutunda da tatmin edici sonuglar elde edilmis, aym

optimizasyon stratejisi ile %97.32 dogruluk degerine ulasiimistir.

Varsayilan




48

parametrelerden (%96.49) optimize edilmis parametrelere (%98.33) gegiste saglanan

yaklasik %1.84'ltik 1iyilesme,

gOstermektedir.

Cizelge 4.8. Beyin MR veri seti icin InceptionVV3 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

modelin bagarili bir sekilde optimize edildigini

Optimizasyon

Varsayilan
InceptionV3

Poptlasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangic Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Nadam Nadam Nadam Nadam

g;‘r;yr;etreler Parti Boyutu 32 32 16 16

Noron Diisiirme Orani 0.2 0.2 0.2 0.2

iterasyon 10 10 20 20
Optimize Dogruluk Degeri 97.25% 97.32% 98.22% 98.33%
Kayip Degeri 08.23% 07.48% 05.21% 05.48%
Hassasiyet Degeri 98.51% 97.90% 98.69% 99.29%
Geri Cagirma Degeri 98.28% 99.00% 99.24% 98.76%
F1 Skoru 98.39% 98.45% 98.96% 99.03%
AUC Degeri 99.27% 99.37% 99.48% 99.73%
Calisma Zamam 19:26:35 | 19:41:38 | 30:17:23 | 30:08:22
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam

Varsayllan Parti Boyutu 32
Parametreler . -

Noron Diisiirme Oram 05

iterasyon 10

Varsayilan Dogruluk Degeri 96.49%

Cizelge 4.9, Beyin MR veri seti lzerinde ResNet50V2 modelinin MPA

algoritmasi ile optimize edilmis sonuclarini gostermektedir. ResNet50V2 mimarisi, ilk

etapta etkileyici bir performans sergileyerek %97.80 dogruluk orani1 yakalamistir. MPA

algoritmasimin uygulanmasiyla gerceklestirilen optimizasyon stireci sonucunda, model

%99.23 gibi dikkat ¢ekici bir basar1 seviyesine ulagmistir.

30 popiilasyon boyutunda ve Nadam optimizasyonu kullanilarak elde edilen en iyi

sonuglarda, 64'liikk parti boyutu ve 0.2'lik néron diisiirme orani tercih edilmistir. Bu
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yapilandirma ile model, %99.62 hassasiyet ve %99.92 AUC degerleri gibi iistiin

performans metriklerine erigmistir.

Hesaplama maliyeti perspektifinden bakildiginda, 20 popiilasyon boyutunda

yaklasik 32 saat siiren optimizasyon siireci, 30 popiilasyon boyutunda 55 saate

yiikselmistir. Varsayilan parametrelerden (%97.80) optimize edilmis parametrelere

(%99.23) geciste saglanan yaklasik %1.43'lik iyilesme, modelin basaril1 bir sekilde rafine

edildigini gostermektedir.

Cizelge 4.9. Beyin MR veri seti i¢in ResNet50V2 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Popilasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢c Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oran 0.01 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Adamax Nadam Nadam Nadam
g;lr;yr; . Parti Boyutu 64 16 32 64
Noron Diisiirme Orani 0.5 0.2 0.2 0.2
iterasyon 20 20 20 20
Optimize Dogruluk Degeri 98.59% 99.12% 99.07% 99.23%
OpUMIZasyon | - vip Degeri 03.95% | 02.60% | 0245% | 02.17%
Hassasiyet Degeri 99.24% 99.67% 99.40% 99.62%
Geri Cagirma Degeri 99.11% 99.30% 99.51% 99.48%
F1 Skoru 99.18% 99.48% 99.46% 99.55%
AUC Degeri 99.71% 99.91% 99.91% 99.92%
Calisma Zamam 30:58:44 32:18:05 53:59:12 55:51:22
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
vasatn | Sartan et Boyt 2
arsayilan . -
ResNet50V/2 Noron Pusurme Oram 0.5
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 97.80%
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Cizelge 4.10, Beyin MR veri seti izerinde VGG19 modelinin MPA algoritmasi
ile optimize edilmis sonuglarin1 géstermektedir. VGG19 modeli, baslangigta %94.71 olan
dogruluk oranin, titizlikle gergeklestirilen optimizasyon c¢aligmalari sonucunda %96.44

seviyesine tagimay1 basarmistir.

30 popilasyon boyutunda ve Nadam optimizasyonu kullanilarak gergeklestirilen
deneylerde, 64'liik parti boyutu ve 0.2'lik néron diisiirme orani optimal sonuglar vermistir.

Bu konfigiirasyon ile model, %97.42 hassasiyet ve %98.82 AUC degerlerine ulagsmstir.

Zaman agisindan degerlendirildiginde, 20 popiilasyon boyutunda yaklagik 18-25
saat araliginda tamamlanan optimizasyon siireci, 30 popiilasyon boyutunda 38-41 saat
seviyelerine ¢ikmistir. Baslangic parametrelerinden (%94.71) optimize edilmis
parametrelere (%96.44) geciste elde edilen %1.73'liik performans artigi, modelin

iyilestirme potansiyelini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.10. Beyin MR veri seti i¢gin VGG19 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Poptlasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangic Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Adammax | RMSprop | Nadam Nadam
E;‘r;yr:]etreler Parti Boyutu 32 32 16 64
Noron Diisiirme Orani 0.7 0.2 0.2 0.2
iterasyon 20 20 10 20
Optimize Dogruluk Degeri 95.15% 95.98% 95.22% 96.44%
Optimizasyon
PHMIZASYON | ¢ avip Degeri 1356% | 1057% | 12.15% | 09.46%
Hassasiyet Degeri 97.10% 96.75% 97.74% 97.42%
Geri Cagirma Degeri 97.25% 98.62% 96.66% 98.46%
F1 Skoru 97.18% 97.68% 97.20% 97.94%
AUC Degeri 97.51% 98.53% 98.18% 98.82%
Caliyma Zamam 25:20:44 18:28:02 | 38:06:21 | 41:22:39
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
\Y 1 X;:;irg’éiigler Parti Boyutu 32
arsayilan . e
VGG19 Noron Pusurme Oram 0.5
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 94.71%

Cizelge 4.11, Beyin MR veri seti Uzerinde MobileNetV2 modelinin MPA
algoritmasi ile optimize edilmis sonuglarin1 gostermektedir. Model, %98.52 gibi yiiksek
bir baslangi¢ dogruluk orani ile dikkat ¢cekmis ve MPA algoritmasi ile gergeklestirilen
kapsamli optimizasyon calismalar1 sonucunda bu degeri %99.21'e kadar yiikseltmeyi
basarmistir.

Optimizasyon surecinde, 30 populasyon boyutunda ve Nadam optimizasyonu
kullanilarak yiiriitiilen deneylerde, 16'lik parti boyutu ve 0.2'lik ndron diisiirme oran1 en
verimli sonuglart saglamistir. Bu yapilandirma %99.75 geri ¢agirma ve %99.68 AUC
degeri gibi iistiin performans metriklerine ulagsmistir. Bu degerler, modelin siniflandirma

gorevinde olaganiistii bir bagar1 elde ettigini gostermektedir.
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Hesaplama maliyeti agisindan degerlendirildiginde, MobileNetV2'nin oldukga

verimli oldugu goriilmektedir. 20 popiilasyon boyutunda yaklagik 13-14 saat slren

optimizasyon sureci, 30 popilasyon boyutunda 23-24 saate yiikselmistir. %0.69'luk bir

tyilesme saglanmistir.

Cizelge 4.11. Beyin MR veri seti i¢in MobileNetV2 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Populasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangi¢c Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.01 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu | Adamax Nadam Nadam Nadam
g;’r;yr;etreler Parti Boyutu 64 16 16 16
Noron Diisiirme Oram 0.2 0.2 0.2 0.2
iterasyon 20 20 10 20
Optimize Dogruluk Degeri 98.06% 99.14% 98.75% 99.21%
Optimizasyon | - vip Degeri 05.72% | 02.68% | 03.97% | 02.58%
Hassasiyet Degeri 98.04% 99.38% 99.40% 99.33%
Geri Cagirma Degeri 99.73% 99.62% 99.14% 99.75%
F1 Skoru 98.88% 99.50% 99.27% 99.54%
AUC Degeri 99.42% 99.89% 99.80% 99.68%
Calisma Zamam 13:00:29 | 13:49:51 | 23:02:57 | 23:14:43
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Varsayilan Parti Boyutu 32
Varsayilan Parametreler Noron Diisiirme Orani 0.5
MobileNetV?2 U -
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 98.52%

Cizelge 4.12, Beyin MR veri seti Uzerinde DenseNet121 modelinin MPA

algoritmasi ile optimize edilmis sonuglarini géstermektedir. Model, %97.25 gibi yiksek

bir baslangic dogruluk oranindan baglayarak, MPA algoritmas1 ile gerceklestirilen

sistematik optimizasyon c¢aligsmalar1 sonucunda %98.38 seviyesine ulagsmay1 bagarmistir.

30 popiilasyon boyutunda ve Nadam optimizasyonu kullanilarak gergeklestirilen

deneylerde, 128'lik parti boyutu ve 0.2'lik néron diislirme orani optimal sonuglar
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vermistir. Bu konfigiirasyon ile model, %98.38 hassasiyet, %99.75 geri ¢agirma, %99.06
F1 skoru ve %99.74 AUC degeri gibi etkileyici performans metriklerine ulagsmistir.

Hesaplama zamani 30 popiilasyon boyutunda 25-26 saate ¢ikmistir. Baslangi¢
dogruluk degeri olan %97.25'ten optimize edilmis dogruluk degeri olan %98.38'e
ulagilarak yaklasik %1.13'liik bir iyilesme saglanmustir.

Gogiis rontgeni veri setinde en yiiksek iyilesmeyi VGG16 modeli gostermistir.
Baslangi¢ dogruluk degeri %86.21 olan model, optimizasyon sonrasi %90.22'e ulasarak
yaklasik %4.01'lik bir iyilesme saglamistir. En diisiik iyilesmeyi ise DenseNet121 modeli
gostermis olup, %88.78'den %90.54'e yiikselerek %1.76'lik bir 1yilesme kaydetmistir.

Beyin MR veri setinde en yiiksek iyilesmeyi VGG16 modeli gostermistir.
Baslangi¢ dogruluk degeri %94.99 olan model, optimizasyon sonrast %97.30'a ulasarak
yaklasik %2.31'lik bir iyilesme saglamistir. En diisiik iyilesmeyi ise MobileNetV2 modeli
gostermis olup, %98.52'den %99.21'e yiikselerek %0.69'luk bir iyilesme kaydetmistir.
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Cizelge 4.12. Beyin MR veri seti i¢in DenseNet121 modelinde MPA algoritmasi sonuglari

Poptlasyon Boyutu 20 20 30 30
Baslangic Parametre Sekli Rastgele | Varsayilan | Rastgele | Varsayilan
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.001
. Optimizasyon Fonksiyonu Adam Nadam Nadam Nadam
g;‘r;yr;etreler Parti Boyutu 16 32 128 32
Noron Diisiirme Orani 0.5 0.2 0.5 0.2
iterasyon 10 10 10 10
Optimize Dogruluk Degeri 97.83% 98.33% 97.69% 98.38%
Optimizasyon
PHMIZASYON | K ayip Degeri 05.21% | 04.01% | 05.78% | 04.24%
Hassasiyet Degeri 98.47% 98.58% 97.96% 98.38%
Geri Cagirma Degeri 99.00% 99.48% 99.38% 99.75%
F1 Skoru 98.74% 99.03% 98.66% 99.06%
AUC Degeri 99.65% 99.66% 99.63% 99.74%
Calisma Zamani 12:56:15 | 12:33:55 | 25:49:55 | 25:03:22
Ogrenme Oram 0.001
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Varsayilill Parti Boyutu 32
Varsayilan Parametreler Noron Diisiirme Orani 05
DenseNet121 . '
Iterasyon 10
Varsayilan Dogruluk Degeri 97.25%

Sekil 4.2'de, beyin MR veri seti i¢in derin 6grenme modellerinin popiilasyon
boyutuna (20 ve 30) ve baslangi¢ stratejilerine (rastgele veya varsayilan) gore dogruluk

degeri artiglar1 gosterilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmada, g6giis rontgeni ve beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
farklt derin 6grenme mimarilerinin Deniz Yirticilar1 Algoritmasi ile optimizasyonu
gerceklestirilmis ve kapsamli analizler yapilmigtir. Elde edilen sonuglar ve dneriler bu

bolimde sunulmustur.

5.1 Sonuglar

Bu ¢aligsma, gogiis rontgeni ve beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasinda derin
6grenme modellerinin performansini optimize etmek icin MPA algoritmasinin etkinligini
degerlendirmistir. VGG16, InceptionV3, ResNet5S0V2, VGG19, MobileNetV2 ve
DenseNet121 gibi farkli mimarilere sahip modeller, her iki veri seti lizerinde test edilmis
ve MPA algoritmasi ile hiperparametreleri optimize edilmistir. Sonu¢lar, MPA'nin tiim
modellerde ve veri setlerinde, varsayillan parametrelere kiyasla onemli performans
iyilestirmeleri sagladigim gostermektedir. Ozellikle, gdgiis rontgeni veri setinde
ResNet50V2 modeli %92.47'lik en yiiksek dogruluk degerine ulasirken, beyin MR veri
setinde yine ResNet50V2 modeli %99.24'liikk bir dogruluk degeri elde etmistir. Bu
tyilesmeler, MPA algoritmasinin etkili bir optimizasyon araci oldugunu ve derin 6grenme

modellerinin performansini artirmada énemli bir rol oynadigin1 géstermektedir.

Calisma boyunca, farkli popiilasyon boyutlar1 (20 ve 30), baslangi¢ parametre
sekilleri (rastgele ve varsayilan), 6grenme oranlari, optimizasyon fonksiyonlar1 (Adam,
Nadam, RMSprop, SGD, Adamax), parti boyutlar1, ndron diisiirme oranlar1 ve iterasyon
sayilar1 test edilmistir. Genel olarak, 30 popiilasyon boyutunun daha iyi sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir, ancak bu durum hesaplama maliyetini de artirmistir.

Ogrenme orani, parti boyutu, néron diisiirme oran1 ve optimizasyon fonksiyonlar
gibi hiperparametrelerin optimal degerleri ise modele ve veri setine bagli olarak
degiskenlik gostermistir. Ogrenme oranmin 0.001 ve 0.01 arasinda ayarlanmas,
genellikle en iyi sonuglar1 vermistir. Adam ve Nadam optimizasyon fonksiyonlari, cogu

modelde en iyi performansi saglamistir. MPA algoritmasinin performansi, 0.2 néron
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diistirme oran1 ve 16-64 arasindaki parti boyutlariyla elde edilmistir. Bu parametreler,

gelecekteki benzer ¢alismalar i¢in referans degerler olarak kullanilabilir.

Hesaplama maliyeti agisindan, optimizasyon siireleri 12 saat ile 71 saat arasinda
degismektedir. Modelin karmasiklig1 ve popiilasyon boyutu, calisma zamanini etkileyen
onemli faktorlerdir. Hesaplama siireleri agisindan, MobileNetV2 ve DenseNetl21
mimarileri her iki veri seti icin de en verimli modeller olarak 6ne ¢ikmistir. Bu modeller,
12-25 saatlik optimizasyon siireleriyle, VGG16 ve ResNet50V2 gibi daha karmasik
mimarilere kiyasla onemli bir avantaj saglamistir. Ozellikle kisithh hesaplama

kaynaklarina sahip uygulamalar i¢in bu modellerin tercih edilmesi Onerilebilir.

20 popiilasyon ve 30 popiilasyon ile elde edilen iyilesme oranlari birbirine olduk¢a
yakin olup, dogruluk veya performans artisinda belirgin bir fark gézlemlenmemektedir.
Ancak, popiilasyon boyutundaki bu artis, algoritmanin ¢alisma siiresini ciddi Olglide
uzatmaktadir. Elde edilen sinirli iyilesme orani goz 6niine alindiginda, artan hesaplama
maliyeti g0z ardi edilemez. Dolayisiyla, daha biiyiikk popiilasyon boyutlar1 yerine
optimum bir deger se¢imi, hem hesaplama siiresini azaltmak hem de yeterli performansi

korumak adina daha uygun bir strateji olacaktir.

5.2 Oneriler

MPA algoritmasi, derin grenme modellerinin hiperparametre optimizasyonu i¢in
etkili bir yontem olarak kullanilabilir. Calismada kullanilan her iki veri seti (gogiis
rontgeni ve beyin MR) ve tim modellerde, MPA varsayillan parametrelere gore
performans artis1 saglamistir. Bu nedenle, benzer tibbi goriintii siniflandirma

problemlerinde MPA'nin kullanilmasi 6nerilir.

Model se¢imi veri setinin 6zelliklerine ve hesaplama kaynaklarina bagli olarak
yapilmalidir. Ornegin, MobileNetV2, goreceli olarak diisiik hesaplama maliyeti ile iyi
performans gosterdiginden, kaynaklarin kisitli oldugu durumlarda tercih edilebilir. Diger
taraftan, daha yiliksek hesaplama giici mevcutsa, ResNet50V2 gibi daha karmasik
modeller daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmek i¢in kullanilabilir. Beyin MR veri
seti gibi daha karmasik veri setlerinde, ResNet50V2 ve MobileNetV2 gibi modellerin

daha 1yi performans gosterdigi gozlemlenmistir.
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Optimizasyon siireci, farkli hiperparametre kombinasyonlarin1 denemeyi
icermelidir. Bu ¢alismada, popiilasyon boyutu, 6grenme orani, optimizasyon fonksiyonu
ve parti boyutu gibi hiperparametreler tizerinde farkli degerler denenmistir. Benzer
sekilde, farkli problemlerde en uygun hiperparametre degerlerini bulmak icin kapsamli
bir arama yapilmasi énerilir. Ozellikle Nadam optimizasyon fonksiyonu, genel olarak iyi

sonuclar vermistir ve denenmesi dnerilebilir.

MPA'mm farkli tibbi goriintii siniflandirma gorevlerindeki performansini
degerlendirmeye odaklanabilir. Farkli veri setleri ve modeller kullanilarak MPA'nin
genellestirilebilirligi test edilebilir. Ayrica, MPA'nin diger optimizasyon algoritmalart ile

karsilastirilmasi, performansini daha iyi anlamak i¢in faydali olacaktir.

Gelecekteki caligmalar igin, hiperparametre optimizasyonunun daha da
detaylandirilmasi &nerilmektedir. Ozellikle, farkli veri setleri ve model mimarileri igin en
uygun hiperparametrelerin belirlenmesi, model performansin1 daha da artirabilir. Ayrica,
farkli derin 6grenme modellerinin ve mimarilerinin denenmesi, belirli veri setleri i¢in en
uygun modelin se¢ilmesine yardimeci olabilir. Optimizasyon siirecinin uzun calisma
stireleri gz ontine alindiginda, daha gii¢lii hesaplama kaynaklarinin kullanilmasz, siirecin
hizlandirilmasina ve daha fazla hiperparametre kombinasyonunun test edilmesine olanak
taniyabilir. Sonug olarak, MPA algoritmasi, derin 6grenme modelleri iizerindeki etkisini
ve potansiyel iyilestirme alanlarin1 gostermekte olup, bu bulgularin daha genis veri setleri

ve farkli uygulama alanlar1 lizerinde test edilmesi ile daha da zenginlestirilebilir.



59
6. KAYNAKLAR

Abasi, A. K., Alogaily, M. ve Guizani, M., 2023, Optimization of cnn using modified
honey badger algorithm for sleep apnea detection, Expert Systems with Applications,
229(120484.

Abdel-Basset, M., El-Shahat, D., Chakrabortty, R. K. ve Ryan, M., 2021, Parameter
estimation of photovoltaic models using an improved marine predators algorithm,
Energy Conversion Management, 227(113491.

Abualigah, L. ve Diabat, A., 2023, Improved multi-core arithmetic optimization
algorithm-based ensemble mutation for multidisciplinary applications, Journal of
Intelligent Manufacturing, 34(4), 1833-1874.

Arslan, S., 2023, Gincel Metasezgisql Algoritmalarinin Performanslari Uzerine
Karsilastirllmali Bir Calisma, Duzce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 11(4),
1861-1884.

Bilal, A., Sun, G., Li, Y., Mazhar, S. ve Latif, J., 2022, Lung nodules detection using grey
wolf optimization by weighted filters and classification using CNN, Journal of the
Chinese Institute of Engineers, 45(2), 175-186.

Chicco, D. ve Jurman, G., 2023, The Matthews correlation coefficient (MCC) should
replace the ROC AUC as the standard metric for assessing binary classification,
BioData Mining, 16(1), 4.

Choi, D., Bell, W., Kim, D. ve Kim, J., 2021, UAV-Driven Structural Crack Detection
and Location Determination Using Convolutional Neural Networks, Sensors (Basel),
21(8), 2650.

Dixit, A. ve Nanda, A., 2022, An improved whale optimization algorithm-based radial
neural network for multi-grade brain tumor classification, The Visual Computer,
38(11), 3525-3540.

Erickson, B. J. ve Kitamura, F., 2021, Magician’s corner: 9. Performance metrics for
machine learning models, Radiological Society of North America. 3: €200126.

Faramarzi, A., Heidarinejad, M., Mirjalili, S. ve Gandomi, A. H., 2020, Marine Predators
Algorithm: A nature-inspired metaheuristic, Expert Systems with Applications,
152(113377.

Feurer, M. ve Hutter, F., 2019, Hyperparameter optimization, Automated machine
learning: Methods, systems, challenges, 3-33.

Fukushima, K., 1980, Neocognitron: a self organizing neural network model for a
mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position, Biol Cybern, 36(4),
193-202.

Girdhar, A., Kapur, H. ve Kumar, V., 2022, Classification of white blood cell using
convolution neural network, Biomedical Signal Processing Control, 71(103156.



60

Haque, I. R. 1. ve Neubert, J., 2020, Deep learning approaches to biomedical image
segmentation, Informatics in Medicine Unlocked, 18(100297.

He, K., Zhang, X., Ren, S. ve Sun, J., 2016, Identity mappings in deep residual networks,
Computer Vision—-ECCV 2016: 14th European Conference, Amsterdam, The
Netherlands, October 11-14, 2016, Proceedings, Part IV 14, 630-645.

He, Z., Ma, Y., Wang, Z. ve Li, E., 2022, A novel efficient method for welding spots
detection, Multimedia Tools Applications, 81(18), 26381-26401.

Hossin, M. ve Sulaiman, M. N., 2015, A review on evaluation metrics for data
classification evaluations, International journal of data mining knowledge
management process, 5(2), 1.

Houssein, E. H., Emam, M. M. ve Ali, A. A., 2022, An optimized deep learning
architecture for breast cancer diagnosis based on improved marine predators
algorithm, Neural Comput Appl, 34(20), 18015-18033.

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L. ve Weinberger, K. Q., 2017, Densely connected
convolutional networks, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition, 4700-4708.

Iparraguirre-Villanueva, O., Guevara-Ponce, V., Roque Paredes, O., Sierra-Lifian, F.,
Zapata-Paulini, J. ve Cabanillas-Carbonell, M., 2022, Convolutional neural networks
with transfer learning for pneumonia detection.

Ippolito, P. P., 2022,Hyperparameter Tuning: The Art of Fine-Tuning Machine and Deep
Learning Models to Improve Metric Results, Applied data science in tourism:
Interdisciplinary approaches, methodologies, and applications, Springer, 231-251.

Jamieson, K. ve Talwalkar, A., 2016, Non-stochastic best arm identification and
hyperparameter optimization, Artificial intelligence and statistics, 240-248.

Jin, H., 2022, Hyperparameter importance for machine learning algorithms, arXiv
preprint arXiv:.05132.

Kadam, A., Bhuvaji, S. ve Deshpande, S., 2021, Brain Tumor Classification using Deep
Learning Algorithms, Int J Res Appl Sci Eng Technol, 9(417-426.

Kermany, D., Zhang, K. ve Goldbaum, M., 2018, Large dataset of labeled optical
coherence tomography (oct) and chest x-ray images, Mendeley Data, 3(10.17632).

Kilic, A. ve Karakoyun, M., 2023, Plant Diseases Detection Using Explainable Deep
Learning Methods and Its Applicability in Real Life.

Krizhevsky, A., Sutskever, I. ve Hinton, G. E., 2012, Imagenet classification with deep
convolutional neural networks, Advances in neural information processing systems,
25(

LeCun, Y., Boser, B., Denker, J. S., Henderson, D., Howard, R. E., Hubbard, W. ve
Jackel, L. D., 1989, Backpropagation applied to handwritten zip code recognition,
Neural computation, 1(4), 541-551.



61

Li, L., Jamieson, K., Rostamizadeh, A., Gonina, E., Ben-Tzur, J., Hardt, M., Recht, B. ve
Talwalkar, A., 2020, A system for massively parallel hyperparameter tuning,
Proceedings of Machine Learning Systems, 2(230-246.

Li, Z., Liu, F., Yang, W., Peng, S. ve Zhou, J., 2021, A survey of convolutional neural
networks: analysis, applications, and prospects, IEEE transactions on neural
networks learning systems, 33(12), 6999-7019.

Litjens, G., Kooi, T., Bejnordi, B. E., Setio, A. A. A., Ciompi, F., Ghafoorian, M., van
der Laak, J., van Ginneken, B. ve Sanchez, C. I., 2017, A survey on deep learning in
medical image analysis, Med Image Anal, 42(60-88.

Liu, S., Roemer, F., Ge, Y., Bedrick, E. J., Li, Z. M., Guermazi, A., Sharma, L., Eaton,
C., Hochberg, M. C., Hunter, D. J., Nevitt, M. C., Wirth, W., Kent Kwoh, C. ve Sun,
X., 2023, Comparison of evaluation metrics of deep learning for imbalanced imaging
data in osteoarthritis studies, Osteoarthritis Cartilage, 31(9), 1242-1248.

Liu, W., Wang, Z., Liu, X., Zeng, N., Liu, Y. ve Alsaadi, F. E., 2017, A survey of deep
neural network architectures and their applications, Neurocomputing, 234(11-26.

Masters, D. ve Luschi, C., 2018, Revisiting small batch training for deep neural networks,
arXiv preprint arXiv:.07612.

Mohakud, R. ve Dash, R., 2021, Survey on hyperparameter optimization using nature-
inspired algorithm of deep convolution neural network, Intelligent and Cloud
Computing: Proceedings of ICICC 2019, Volume 1, 737-744.

Mostafiz, R., Rahman, M. M., Islam, A. K. ve Belkasim, S., 2020, Focal liver lesion
detection in ultrasound image using deep feature fusions and super resolution,
Machine Learning Knowledge Extraction, 2(3), 10.

Miiller, M., 2020, Camera re-localization with data augmentation by image rendering and
image-to-image translation, Karlsruher Institut fir Technologie (KIT).

Nematzadeh, S., Kiani, F., Torkamanian-Afshar, M. ve Aydin, N., 2022, Tuning
hyperparameters of machine learning algorithms and deep neural networks using
metaheuristics: A bioinformatics study on biomedical and biological cases, Comput
Biol Chem, 97(107619.

Peres, F. ve Castelli, M., 2021, Combinatorial optimization problems and metaheuristics:
Review, challenges, design, and development, Applied Sciences, 11(14), 6449.

Prabhakar, T., Rao, T. M., Maram, B. ve Chigurukota, D., 2024, Exponential gannet
firefly optimization algorithm enabled deep learning for diabetic retinopathy
detection, Biomedical Signal Processing Control, 87(105376.

Qazi, E. U. H., Zia, T. ve Almorjan, A., 2022, Deep learning-based digital image forgery
detection system, Applied Sciences, 12(6), 2851.

Rainio, O., Teuho, J. ve Klén, R., 2024, Evaluation metrics and statistical tests for
machine learning, Scientific Reports, 14(1), 6086.



62

Ronneberger, O., Fischer, P. ve Brox, T., 2015, U-net: Convolutional networks for
biomedical image segmentation, Medical image computing and computer-assisted
intervention—-MICCAI 2015: 18th international conference, Munich, Germany,
October 5-9, 2015, proceedings, part 111 18, 234-241.

Ruder, S., 2016, An overview of gradient descent optimization algorithms, arXiv preprint
arXiv:.04747.

Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A. ve Chen, L.-C., 2018, Mobilenetv2:
Inverted residuals and linear bottlenecks, Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, 4510-4520.

Shafi, S. ve Assad, A., 2023,Exploring the relationship between learning rate, batch size,
and epochs in deep learning: an experimental study, Soft Computing for Problem
Solving: Proceedings of the SocProS 2022, Springer, 201-2009.

Shen, D., Wu, G. ve Suk, H. I., 2017, Deep Learning in Medical Image Analysis, Annu
Rev Biomed Eng, 19(1), 221-248.

Simonyan, K. ve Zisserman, A., 2014, Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition, arXiv preprint arXiv:.04747.

Snoek, J., Larochelle, H. ve Adams, R. P., 2012, Practical bayesian optimization of
machine learning algorithms, Advances in neural information processing systems, 25(

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, I. ve Salakhutdinov, R., 2014,
Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting, The journal of
machine learning research, 15(1), 1929-1958.

Sureja, N. M., Patel, P. N., Patel, H. ve Shingadiya, C. J., 2023, A discrete salp swarm
algorithm with weights and Lévy flights: application for Parkinson’s disease
detection, Indonesian Journal of Electrical Engineering, 29(1), 472-480.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J. ve Wojna, Z., 2016, Rethinking the
inception architecture for computer vision, Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, 2818-2826.

Tareq, |., Elbagoury, B. M., EI-Regaily, S. ve El-Horbaty, E.-S. M., 2022, Analysis of
ton-iot, unw-nb15, and edge-iiot datasets using dl in cybersecurity for iot, Applied
Sciences, 12(19), 9572.

Terven, J., Cordova-Esparza, D. M., Ramirez-Pedraza, A. ve Chavez-Urbiola, E. A.,
2023, Loss functions and metrics in deep learning. A review, arXiv preprint
arXiv:.02694.

Thanapol, P., Lavangnananda, K., Leprévost, F., Glad, A., Schleich, J. ve Bouvry, P.,
2024, Round-Based Mechanism and Job Packing with Model-Similarity-Based
Policy for Scheduling DL Training in GPU Cluster, Applied Sciences, 14(6), 2349.

Vidhyalakshmi, A. ve Kanchana, M., 2024, Classification of skin disease using a novel
hybrid flash butterfly optimization from dermoscopic images, Neural Computing
Applications, 36(8), 4311-4324.



63

Wang, B., Sun, Y., Xue, B. ve Zhang, M., 2019, Evolving deep neural networks by multi-
objective particle swarm optimization for image classification, Proceedings of the
genetic and evolutionary computation conference, 490-498.

Wang, Z.-S., Lee, J., Song, C. G. ve Kim, S.-J., 2020, Efficient chaotic imperialist
competitive algorithm with dropout strategy for global optimization, Symmetry,
12(4), 635.

Xia, B., Innab, N., Kandasamy, V., Ahmadian, A. ve Ferrara, M., 2024, Intelligent
cardiovascular disease diagnosis using deep learning enhanced neural network with
ant colony optimization, Sci Rep, 14(1), 21777.

Yang, X.-S. ve Deb, S., 2010, Engineering optimisation by cuckoo search, International
Journal of Mathematical Modelling Numerical Optimisation, 1(4), 330-343.

Yousri, D., Hasanien, H. M. ve Fathy, A., 2021, Parameters identification of solid oxide
fuel cell for static and dynamic simulation using comprehensive learning dynamic
multi-swarm marine predators algorithm, Energy Conversion Management,
228(113692.





