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OZET
EVRISIMLI SINIR AGLARI iICIN REGRESYON TEMELLI HIPER PARAMETRE
OPTIMIZASYONU

Gozde AKBULUT OZ

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2023
Danisman: Dog. Dr. Emre CIMEN

Makine Ogrenmesi problemlerinde modelin performansini etkileyen, ayarlanabilir
parametreler olan hiper parametrelerin kullanici tarafindan tayin edilmesi beklenir. Fakat
modelin performansini, egitim ve test basarisini etkileyen bu hiper parametrelerin
se¢imini kullaniciya birakmak genis se¢im uzayinin oldugu ortamlarda biiytik bir risktir.
Bu duruma kars1 hiper parametre optimizasyonu i¢in gelistirilen pek ¢ok yontem vardir.
Kimisi zaman, kimisi de dogruluk 6l¢iitlerinde avantajli durumda iken her veri kiimesine
ya da probleme gore farkli yontemler kullanmak gerekebilir. Ayrica iyi sonuglar verdigi
bilinen yontemler iicretli ¢oziimler sunmasi sebebiyle de tercih edilemeyebilir.

Bu calismada zaman ve dogruluk agisindan 6n planda olabilecek, farkli veri
kiimelerinde de kabul gorebilecek sonuglar veren bir hiper parametre optimizasyon
yontemi gelistirilmistir. Yalnizca makine 6grenmesi problemleri ile ¢alisan arastirmacilar
icin degil optimize edilmesi gereken parametrelere sahip tiim problem ¢oziiciiler igin
kullanilabilir bir yontem olmasi amaglanmistir. Gelistirilen bu yontem, kabul goérmiis
rastgele arama ve Bayesian optimizasyon adli iki farkli yontem ile karsilastirilmis olup
ayrica CIFAR-10, FASHIONMNIST ve MNIST adli 3 farkli veri kiimesi kullanilarak test
edilmistir. Rastgele arama ve Bayesian optimizasyonu karsisinda avantajli durumda

oldugu sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Makine Ogrenmesi, Hiper parametre, Rastgele Arama, Bayesian
Optimizasyon



ABSTRACT

REGRESSION BASED HYPER PARAMETER OPTIMIZATION FOR
CONVERSIONAL NEURAL NETWORKS

Gozde AKBULUT OZ

Department of Industrial Engineering

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre CIMEN

In Machine Learning problems, hyperparameters are adjustable parameters that
affect the performance of the model. It is expected that users determine these
hyperparameters. However, leaving the selection of these hyperparameters, which impact
the performance of the model in terms of training and testing success, to the user poses a
significant risk, especially in environments with a wide choice space. To address this
issue, numerous methods have been developed for hyperparameter optimization. Some
of these methods excel in terms of time, while others excel in accuracy criteria. Different
methods may need to be employed for each dataset or problem.

Additionally, well-performing methods might not be preferred due to their paid
solutions. In this study, a hyperparameter optimization method has been developed that
can yield results emphasizing both time and accuracy and is applicable to different
datasets. The aim is to provide a method not only for researchers working solely on
machine learning problems but also for all problem solvers with parameters that need
optimization. This developed method has been compared with two established methods:
random search and Bayesian optimization. Furthermore, it has been tested on three
different datasets CIFAR-10, FASHIONMNIST, and MNIST. The results indicate its

superiority over random search and Bayesian optimization.

Keywords: Machine Learning, Hyper Parameter, Random Search, Bayesian
Optimization .
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1. GIRIS

Gliniimiizde, veri bilimi ve yapay zeka alanlarinda hizla ilerleyen teknolojik
gelismeler, makine 6grenmesi yontemlerine olan talebi artirmis ve bu alanda yapilan
arastirmalarin  6nemini vurgulamistir. Makine 6grenmesi, algoritma ve istatistiksel
modelleme tekniklerinin kullanimiyla bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenmesine ve
deneyim kazanmasina olanak taniyan onemli bir yapay zeka alt alanidir. Bu alandaki
basarilar, bir¢ok uygulama alaninda kullanilan akilli sistemlerin gelistirilmesine ve insan
hayatini kolaylastiracak ¢oziimlerin elde edilmesine olanak saglamistir.

Makine 6grenmesi algoritmalart;

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Egitim verilerinde giris ve ¢ikislarla
etiketlenmis ornekler kullanarak calisir. Algoritma, egitim verilerine dayali olarak bir
girise uygun ¢ikislar1 tahmin etmeyi 6grenir. Ornek olarak, ev fiyatlarini tahmin etmek
veya e-postalart spam ve spam olmayan olarak siniflandirmak gibi gorevler gozetimli
ogrenme ile ¢oziilebilir.

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Egitim verilerinde etiketler
kullanilmadan sadece giris verileri kullanilarak calisir. Algoritma, veri kiimesindeki
yapilari, desenleri veya benzerlikleri tespit etmeyi amaglar. Kiimeleme (clustering) ve
boyut indirgeme (dimensionality reduction) gibi gorevler icin gozetimsiz Ogrenme
kullanilabilir.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bir ajanmn, gcevresiyle
etkilesime gecerek deneyim yoluyla 6grendigi bir 6grenme tiirlidiir. Ajan, gevreyle
etkilesim sonucunda aldig1 odiiller ve cezalar iizerinden belirli bir hedefi basarmayi
Ogrenir. Oyun oynamak, robot kontrolii ve otomatik arabalar gibi alanlarda pekistirmeli
ogrenme kullanilabilir.

Yar1 Gozetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning): Gozetimli ve gozetimsiz
ogrenme yontemlerini birlestiren bir yaklasimdir. Siniflandirma veya regresyon gibi
gozetimli gorevlerde, az sayida etiketli veri ile birlikte ¢ok miktarda etiketsiz veriyi
kullanarak modelin performansini artirmay1 amaglar.

Derin Ogrenme (Deep Learning): Derin sinir aglar araciligiyla temsil edilen
karmasik ve hiyerarsik modeller kullanarak 6grenme siirecini gergeklestiren bir alt
kiimedir. Genellikle biiylik veri kiimeleri ve yliksek hesaplama giicli gerektiren
gorevlerde etkili olabilir. Ses ve goriintii tanima, dogal dil isleme ve oyun stratejileri gibi

alanlarda gii¢lii 6grenme sikga kullanilir.



Makine 6grenmesi, giiniimiizde birgok farkli alanda uygulamalari olan 6nemli bir
yapay zeka disiplinidir ve siirekli olarak gelismeye ve ilerlemeye devam etmektedir.

Makine 6grenmesi genellikle su adimlari izler:

Veri toplama: Oncelikle, ilgili ve temsilci bir veri seti toplanir. Veri, 6grenme
modelini egitmek ve degerlendirmek icin kullanilir.

Veri on isleme: Veri, diizenlenir, eksik degerler doldurulur, aykiri degerler
diizeltilir ve veri boyutu azaltilir (gerekiyorsa).

Model secimi: Belirli bir probleme en uygun algoritma veya model segilir.
Ornegin, siniflandirma problemleri icin destek vektdr makineleri, karar agaclari veya
yapay sinir aglart gibi farkli modeller kullanilabilir.

Egitim: Model, veri setini kullanarak 6grenmeye baslar. Bu siirecte, model, girdi
ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi anlamaya ¢alisir ve i¢indeki parametreleri ayarlar.

Degerlendirme: Egitilen modelin performansi, ayri bir degerlendirme veri seti
kullanilarak test edilir. Bu, modelin ne kadar iyi 6grendigini ve genellestirme yetenegini
degerlendirmek i¢in yapilir.

Tahmin: Model, yeni verilerle kullanilmak tizere hazir hale gelir ve tahminler
yapabilir.

Makine 6grenmesi modelleri, bircok farkli hiper parametre (hiper parametreler,
modelin yapilandirilmasini belirleyen ve modelin performansini etkileyen ayarlanabilir
parametrelerdir) ile tanimlanir. Bu hiper parametreler, modelin dogrulugu, hiz1 ve diger
performans metrikleri iizerinde dogrudan etkiye sahiptir. Bu nedenle, uygun hiper
parametre degerlerinin se¢ilmesi, makine Ogrenmesi modelinin basarisin1  ve
performansini biiyiik 6l¢iide etkileyebilir.

Hiper parametre optimizasyonu, makine Ogrenmesi modelinin hiper
parametrelerinin en uygun degerlerini bulma siirecidir. Bu optimizasyon siireci, deneme-
yanilma yontemleri ile gergeklestirildiginde zaman alic1 ve verimsiz olabilir. Bu nedenle,
daha akilli ve otomatik hiper parametre optimizasyon teknikleri gelistirilmistir. Bu
teknikler, genellikle mevcut kaynaklar1 en iyi sekilde kullanarak, model performansini
tyilestirmek icin hiper parametre arama uzayinda etkili bir sekilde gezinmeyi amaglar.

Bu tez, makine 6grenmesi ve hiper parametre optimizasyonu alanlarinda mevcut
literatiiriic  inceleyerek, ¢esitli hiper parametre optimizasyon tekniklerinin ve
algoritmalarinin karsilastirmali analizini sunmayr amaglamaktadir. Ayn1 zamanda, bu

alanda yapilan arastirmalara katki saglayarak, makine ogrenmesi modellerinin



performansini artirmak i¢in daha etkili ve verimli hiper parametre optimizasyon
yontemleri sunmay1 hedeflemektedir. Egitim siirelerinin uzunlugu, arama uzaylarinin
genisligi sebebiyle olusan maliyetleri azaltma amaci bu c¢alismanin motivasyonunu
olusturmaktadir.

Bu tezin organizasyonunda Oncelikle literatiir arastirmalar1 yer almaktadir. Agirlikl
olarak makine 6grenmesi algoritmalari, hiper parametre optimizasyonu yontemleri gibi
konular1 ele alan c¢alismalar arastirilmistir. Sonraki adimda c¢alismanin amaci
aciklanacaktir. Terimler ve yontemler tanitildiktan sonra gelistirilen yontem adim adim

anlatilacaktir. Sayisal ve sozel sonuglarin ardindan tartigsma boliimiine yer verilecektir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine &grenmesi ve hiper parametre optimizasyonu, son yillarda bilgisayar
bilimleri ve yapay zeka alanlarinda biiyiik ilgi ¢eken onemli konulardir. Makine
O0grenmesi, bilgisayar sistemlerinin deneyim ve veri yoluyla otomatik olarak gelisebilme
yetenegini inceleyen ve bu yetenegi saglayan alandir. Bu alan, giderek artan veri miktari
ve hesaplama giicti ile birlikte biiyiik ilerlemeler kaydetmis ve pek cok uygulama alaninda
c1gir agmistir. Makine 6grenimi modelleri, veriye dayali deneyimler yoluyla 6grenerek,
Oriintlileri yakalayabilir, tahminlerde bulunabilir ve kararlar alabilir hale gelmistir.
Ancak, bu modellerin en iyi performansi géstermesi, belirli hiper parametrelerin dikkatli
bir sekilde ayarlanmasini gerektirir. Hiper parametreler, modelin yapisi, egitim siireci gibi
alanlar1 etkileyen ayarlanabilir parametrelerdir. Dogru hiper parametre degerlerinin
bulunmasi, bir modelin istenilen performansi elde etmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu
nedenle, hiper parametre optimizasyonu, makine 6grenimi alaninin temel bir yonii haline
gelmistir. Bu boliim, makine 6grenimi modellerinin etkili bir sekilde gelistirilmesi igin
kullanilan hiper parametre optimizasyon yontemlerini, bu yontemlerin avantajlarini1 ve

zorluklarini inceleyerek, mevcut literatiirdeki 6nemli bulgular1 sunmay1 amacglamaktadir.

Makine 6grenmesi, algoritma ve istatistiksel modelleme tekniklerini kullanarak
bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenmesini saglayan bir yapay zeka alt alanidir.
Arthur Samuel tarafindan 1959'da “bilgisayarlar diisiinemez, ancak 6grenebilirler”
fikriyle ortaya atilan makine 6grenmesi, giinlimiizde ¢esitli alanlarda uygulanarak biiyiik
basarilar elde etmistir. Ozellikle derin 6grenme ve destek vektdr makineleri gibi giiclii
algoritmalar, goriintii islemeden dogal dil islemeye kadar bir¢ok uygulamada olaganiistii

sonuglar vermistir.

Ancak, makine 6grenmesi modellerinin performansin etkileyen kritik bir faktor,
hiper parametrelerin se¢cimidir. Hiper parametreler, modelin basar1 ve genelleme yetenegi
tizerinde dogrudan etkisi olan ayarlanabilir parametrelerdir. Literatiirde yapilan
arastirmalar, hiper parametrelerin yanlis se¢ilmesinin Sekil 2.1’deki gibi modelin asir1
uymasina (overfitting) veya yetersiz uymasina (underfitting) neden olabilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, hiper parametre optimizasyonu, makine Ogrenmesi

modelinin performansini artirmak icin kritik bir adimdir.
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Sekil 2.1: Yetersiz uyum, optimal uyum ve asiri uyum grafikleri

Sekil 2.1 a)’da Underfitting (Alt Uyum) grafigi goriilmektedir. Bu durum, makine
O6grenme modelinin verilere yetersiz sekilde uyum sagladigir bir durumu ifade eder.
Model, veri setindeki desenleri ve iligkileri yeterince yakalayamaz. Sonug olarak, egitim
verilerine 1yl uymaz ve hem egitim hem de test verilerinde diisiik performans gosterebilir.
Genelde modelin basit oldugu veya egitim siiresinin yetersiz oldugu durumlar alt uyum

ornekleridir.

Sekil 2.1 b)’de Optimal fitting (Uygun Uyum) grafigi goriilmektedir. Bu durum,
makine 6grenme modelinin veri setindeki desenleri dogru sekilde yakaladig1 ve 1yi bir
denge kurdugu durumu ifade eder. Model, hem egitim hem de test verilerinde iyi
performans gosterir. Model, veri setindeki gergek iligkileri genel olarak dogru bir sekilde

anlar ve bu nedenle yeni verilere de iyi bir sekilde genelleme yapabilir.

Sekil 2.1 c)’de Overfitting (Asir1 Uyum) grafigi goriilmektedir. Bu durumda ise,
makine 6grenme modeli, egitim verilerine asir1 derecede uyum saglar ve bu da modeli
veri setindeki rastgele giiriiltiiye bile tepki verir hale getirir. Sonug olarak, model egitim
verilerinde yiiksek performans gosterebilir ancak yeni ve gormedigi verilere
uygulandiginda kotii performans sergiler. Overfitting genellikle modelin ¢ok karmasik

oldugu veya egitim siiresinin fazla oldugu durumlarla iligkilidir.

Ozetle, makine 6grenmesinde alt uyum, uygun uyum ve asiri uyum kavramlari, bir
modelin veriye ne kadar iyi uyum sagladigini ve bu uyumun ne kadar iyi bir sekilde
genelleme yapabildigini agiklar. Optimal uyum, dengeyi buldugumuz ve modelin veri

setindeki gercek iligkileri en iyi sekilde anladig1 durumdur.



Hiper parametre optimizasyonu, literatiirde gesitli yaklasimlarla ele alinmustir.
1zgara arama (grid search), rastgele arama (random search), ve Bayesian optimizasyon
gibi temel yontemlerden, genetik algoritmalar, parcacik siirli optimizasyonu tekniklerine
kadar gesitli optimizasyon teknikleri literatiirde yer almaktadir. Bu ¢alismalarin birgogu,
farkli makine Ogrenmesi modelleri ve veri setleri tlizerinde hiper parametre

optimizasyonunun etkinligini degerlendirmistir.

Ayrica, literatiirde makine 6grenmesi ve hiper parametre optimizasyonu konusunda
yapilan bazi ¢alismalar, derin 6grenme modellerinin ve biiyiik 6l¢ekli veri setlerinin hiper
parametre optimizasyon siireglerini karmasiklastirdigini vurgulamaktadir. Bu nedenle,
bazi arastirmalar, bu tiir modeller ve veri setleri i¢in daha 6zel ve etkili optimizasyon

yontemleri gelistirmeye odaklanmaistir.

Bengio ve ekibi, “Random Search for Hyper-Parameter Optimization” adli
makalede, hiper parametre optimizasyonu i¢in rastgele arama (random Search) yontemini
onermiglerdir [1]. Bu g¢alismada, 1zgara arama (grid search) yonteminin
dezavantajlarindan kaginmak i¢in rastgele arama yonteminin kullanilmasi onerilmistir.
Yapilan deneylerde, rastgele arama yOnteminin 1zgara arama ydntemine kiyasla daha

verimli ve etkili oldugu gosterilmistir.

Bir diger oOnemli yontem olan Bayesian Optimization, makine Ogrenimi
modellerinin hiper parametre optimizasyonunda kullanilan yaygin bir yontemdir. Snoek
ve ekibi, “Practical Bayesian Optimization of Machine Learning Algorithms”
makalesinde, Bayesian Optimization'n makine Ogrenimi algoritmalarmm hiper
parametrelerini optimize etmek i¢in etkili bir sekilde kullanilabilece§ini gostermislerdir
[2]. Bu calismada, Gaussian Process modelleri kullanilarak hiper parametre alanindaki

olasilik dagilimi tahmin edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), derin 6grenme alanindaki en dnemli aglardan biridir.
CNN, bilgisayarli gorme ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda etkileyici basarilar elde

ettigi i¢in, son birkag yilda endiistri ve akademiden biiyiik ilgi gérmiistiir. [3]

Genetik Algoritmalar, evrimsel stratejilere dayali bir optimizasyon yontemi olarak
hiper parametre optimizasyonunda yaygin olarak kullanilan baska bir yaklasimdir.
Pelikan ve Goldberg, “BOA: The Bayesian Optimization Algorithm” adli makalede,

Bayesian Optimization algoritmasini1 kullanarak hiper parametreleri optimize etmek igin



bir Genetik Algoritma gelistirmislerdir [4]. Bu ¢alismada, BOA algoritmasi ile modelin
hiper parametrelerinin daha verimli bir sekilde arandig1 ve etkili sonuglar elde edildigi

belirtilmistir.

Mashold ve Graville’in “A Genetic Algorithm for Function Optimization: A Matlab
Implementation” adli ¢alismalarinda, genetik algoritmalarin islev optimizasyonunda

kullanilmasi {izerine bir Matlab uygulamasi sunulmustur [5].

Katharina Eggensperger ve ekibi “SMAC3: A Versatile Bayesian Optimization
Package For Hyperparameter Optimization” adli ¢alismalarinda ¢esitli hiper parametre

optimizasyon yontemlerini gézden gegirip performanslarini karsilagtirmistir [6].

Son yillarda, Pargacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)
da hiper parametre optimizasyonu ig¢in ilgi ¢ekici bir yontem olarak one ¢ikmaktadir.
Eberhart ve Kennedy, “A New Optimizer Using Particle Swarm Theory” adli makalede,
PSO algoritmasii tanitmiglardir [7]. Bu c¢alismada, pargaciklarin hiper parametre
alaninda gezinerek optimum noktalar1 kesfettigi ve bu yontemin diger optimizasyon

algoritmalarina kiyasla daha hizli sonuglar elde ettigi gosterilmistir.

“Hyperband: A novel bandit-based approach to hyperparameter optimization.
Journal of Machine Learning Research” adli ¢alisma “Hyperband” adli bir algoritma
sunar, bu algoritma hizli ve verimli bir sekilde hiper parametre uzayin aragtirmak igin

bandit algoritmalarini kullanir [8].

Bergestra ve ekibi “Making a Science of Model Search: Hyperparameter
Optimization in Hundreds of Dimensions for Vision Architectures.” adli ¢alismalarinda
hiper parametre optimizasyonunu goriintii isleme mimarileri i¢in yiizlerce boyutta nasil

gerceklestirdigine dair bir ¢alisma yiirtitmistiir [9].

“Metaheuristics in combinatorial optimization: Overview and conceptual
comparison.” Adli ¢aligmada C. Blum ve ekibi metaheuristik optimizasyon yontemlerini
(6rnegin, genetik algoritmalar, simiile edilen tavlama, pargacik siirii optimizasyonu, tabu

arama vb.) ayrintili bir sekilde tanitmistir [10].

PSO, dogal diinya orneklerinden esinlenen bir optimizasyon teknigidir. Bu

algoritma, bir grup “partikiil” ad1 verilen bireylerin belirli bir problemde gezinirken en



lyi ¢oziime yaklagmaya c¢alistig1 bir popiilasyon tabanli yaklagimdir. Partikiiller, gegmis

deneyimlerine dayanarak ve en iyi bulduklar1 ¢oziimlere yonelerek hareket ederler.

“Egitimli Siirii Optimizasyonu” olarak da adlandirilan PSO, genellikle niimerik bir
problemin ¢dziimiine odaklanir. Ancak, “A modified particle swarm optimizer” adh
calisma, PSO algoritmasinin geleneksel versiyonundan farkli olarak nasil modifiye
edildigini, hangi degisikliklerin yapildigim1 ve bu degisikliklerin optimizasyon

performansina nasil etki ettigini muhtemelen ele almaktadir [11].

“Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural
Selection” adli makalede, genetik algoritmalarin programlama diinyasina uyarlanmasinin
avantajlar1 ve yontemin nasil isledigi anlatilmaktadir. Ayrica, genetik programlamanin
potansiyel uygulama alanlar1 ve sinirlamalar1 da tartisilir. Genetik programlama, bir tiir
evrimsel algoritma olan genetik algoritmalarin bir tiirevidir. Bu yaklasim, bilgisayar
programlarinin  genetik operatorler (caprazlama, mutasyon vb.) kullanilarak
evrimlestirilmesini amagclar. Baglangicta rastgele yaratilan program popiilasyonu zamanla

daha iyi sonuglar iiretebilen programlara evrimlesebilir [12].

Optimization by Simulated Annealing adli ¢alisma, Tavlama Benzetimi (Simulated
Annealing) yonteminin temel ilkesini agiklar. Bu ilke, 1s1l islem sirasinda bir maddenin
sicaklikla nasil diizenlendigini taklit eder. Baslangigta yiiksek enerjili durumlar1 kabul

ederken zamanla daha diisiik enerjili durumlara dogru ilerler [13].

“Stochastic Gradient Descent (SGD) Tricks” adl1 bir ¢alisma, genel olarak stokastik
gradyan inis algoritmasmin daha etkili kullanimmi ve hizlandirilmasini amaclayan
yontemler, ipuglart ve Onerileri igerir. SGD, makine dgrenimi ve derin 6grenme gibi
alanlarda cok yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Ancak SGD
bazen yavas veya istikrarsiz olabilir ve bu nedenle early stopping (erken durdurma),

O0grenme oraninin ayarlanmasi gibi ¢esitli yontemler kullanilarak daha iyi sonuglar elde
edilir [14].

Tiim bu ¢alismalar, hiper parametre optimizasyonunun 6nemini vurgulamakta ve
makine Ogrenimi modellerinin basarisin1  artirmak i¢in ¢esitli etkili yOntemler
sunmaktadir. Arastirma alanindaki bu gelismeler, makine 6grenimi uygulamalarinda
daha giiglii, verimli ve giivenilir modellerin olusturulmasini saglamaktadir. Ancak, hiper

parametre optimizasyonu alaninda daha fazla g¢alismaya ihtiya¢ duyulmaktadir ve



gelecekte bu yoOnde yapilan arastirmalarin alanin gelisimine katki saglamasi

beklenmektedir.

Sonug olarak, literatiirde yapilan arastirmalar, makine Ogrenmesi ve hiper
parametre optimizasyonu alaninda hala bir¢ok acgik soru oldugunu ve daha etkili
optimizasyon yontemleri gelistirmek i¢in siirekli bir c¢alisma alam1 oldugunu
gostermektedir. Bu ¢alisma, mevcut literatiirdeki bu agiklari ele alarak, hiper parametre
optimizasyonu alaninda yeni bilgiler ve kavramlar sunarak, makine Ogrenmesi

modellerinin performansini artirmak i¢in katki saglamay1 hedeflemektedir.



3. AMAC

Bu calismanin temel amaci, makine O6grenmesi modellerinin performansini
artirmak igin etkili hiper parametre optimizasyon yontemlerini arastirmak, analiz etmek,
karsilastirmak ve sonu¢ olarak yeni bir hiper parametre optimizasyon yontemi
gelistirmektir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin onemli bir alt alamidir ve g¢esitli
uygulama alanlarinda biiyiik basarilar elde etmistir. Ancak, makine &grenmesi
modellerinin performansi, hiper parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi ile
dogrudan iliskilidir. Bu nedenle, hiper parametre optimizasyonu, makine Ogrenmesi
modelinin basarisin1 ve genelleme yetenegini dnemli Olciide etkileyebilen kritik bir

adimdir.

Literatiirde, farkli hiper parametre optimizasyon yontemleri ve algoritmalari
hakkinda birgok ¢alisma mevcuttur. Izgara arama (grid search), rastgele arama (random
search), Bayesian optimizasyon, genetik algoritmalar, parcacik siirii optimizasyonu gibi
temel yaklagimlardan, son zamanlarda popiiler hale gelen metaheuristik yontemlere kadar
bircok farkli yaklasim incelenmistir. Bu c¢alismada, literatiirdeki mevcut yontemler
kapsamli bir sekilde arastirilarak, bu yontemlerin farkli makine 6grenmesi modelleri ve

veri setleri tizerindeki etkinligi karsilastirilacaktir.

Ornek olarak Google Vizier [15], Google tarafindan gelistirilen bir hiper parametre
ayarlama ve otomatik optimizasyon hizmetidir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi
karmasik model tabanli problemleri ¢dzerken, algoritmalarin ve modellerin hiper
parametrelerini optimize etmek zor olabilir. Google Vizier, bu siireci otomatiklestirerek
daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglar. Ancak otomatik optimizasyon, modele agir1 uyum
riskini artirabilir. Bu nedenle, hiper parametre kombinasyonlarinin dogru se¢imi biiyiik
onem tagimaktadir. Ayrica Google'in tiriin ve hizmet politikalar, fiyatlandirma ve iicret
bilgileri zaman iginde degisebilir. Ucretsiz sunulan ydntemlerin gelistirilmesi

arastirmacilar i¢in 6nem arz etmektedir.

Bununla birlikte, bazi makine 6grenmesi modelleri ve biiylik veri setleri i¢in
geleneksel hiper parametre optimizasyon tekniklerinin manuel ve deneme yanilma
yaklagimi, hiper parametre uzayinin boyutu, hesaplama giicii ve zaman kisitlamalari gibi
sebeplerden dolay1 yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Bu baglamda, ¢alismada 6zellikle derin
ogrenme modellerine odaklanarak, bu karmasik yapilar1 ve biiyiik veri setlerini ele alacak

daha &zel ve etkili hiper parametre optimizasyon yontemleri arastirilacaktir.
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Ana amacimiz, derin 6grenme (deep learning) alaninda kullanilan ve 6zellikle
goriintii isleme, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve dil isleme gibi alanlarda biiyiik
basarilar elde eden bir yapay sinir agi tiirli olan Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network - CNN)’de mevcut literatiirdeki hiper parametre optimizasyonu yontemlerinin
eksikliklerini belirleyerek, bu eksiklikleri gidermek i¢in yeni bir hiper paremetre

optimizasyonunu saglayacak yontem gelistirmektir.

Bu yeni yontem, farkli makine 6grenmesi modelleri iizerinde uygulanacak ve
performansini mevcut en iyi yontemlerle karsilagtirilacaktir. Elde edilecek sonuglar,
makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmak ve hiper parametre optimizasyon
slirecini daha verimli ve etkili hale getirmek i¢in yeni bir yaklasim sunarak, akademik ve
endiistriyel alanda yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine dnemli bir katki saglamay1

hedeflemektedir.

3.1. Hiper Parametre

Hiper  parametreler, makine  Ogrenimi  algoritmalarinda  modelin
yapilandirilmasint ve egitimini kontrol eden, verilerden 0Ogrenilemeyen, kullanici
tarafindan ayarlanmas1 gereken ve bir makine 6grenimi modelinin performansini artirmak
icin deneme yanilma yoluyla 6nceden belirlenen parametrelerdir. Bu parametrelerin
dogru ayarlanmasi modelin performansin1 6nemli derecede etkiler. Bu parametreler,
modelin nasil egitilecegi ne kadar hizl1 6grenecegi ne kadar genellestirme yapacagi vb.

gibi faktdrleri belirler.
Hiper parametrelerin 6nemi asagidaki maddeler yardimiyla agiklanabilir:

Model Performansi: Hiper parametreler, modelin egitim ve degerlendirme
performansini dogrudan etkiler. Dogru hiper parametre ayarlari, modelin daha
yiiksek dogruluk ve daha iyi genelleme yetenegi elde etmesine yardimci olabilir.
Asir1 Ogrenmeyi Kontrol Etmek: Asir1 §grenme, modelin egitim verilerine cok
fazla uymas1 ve yeni verilere kotii bir sekilde genelleme yapmasit durumudur.
Hiper parametreler, asir1 grenmeyi kontrol etmeye yardimci olabilir. Ornegin,

dropout orani1 gibi hiper parametreler, asir1 6grenmeyi azaltmak i¢in kullanilabilir.
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Hiz ve Verimlilik: Baz1 hiper parametreler, modelin egitim hizin1 ve verimliligini
etkiler. Ornegin, d6grenme hiz1 (learning rate) gibi hiper parametreler, ne kadar
hizli bir sekilde modelin konverjans (bir algoritmanin veya siirecin belirli bir
hedefe veya istenen duruma yaklasarak durma veya istikrarli bir sekilde ilerleme
yetenegini ifade eder) gosterdigini belirler.

Dengeli Model Ayari: Hiper parametreler, modelin farkli bilesenlerinin
arasindaki dengeyi ayarlamak i¢in kullanilabilir. Ornegin, bir sinir ag1 modelinde
katman sayis1 ve her katmandaki birim sayis1 hiper parametre olarak ayarlanabilir.
Uyumlu Model Sec¢imi: Farkli hiper parametre ayarlar1 farkli modellerin
olusturulmasina neden olabilir. Farkli modellerin test edilmesi ve en iyi sonuglari
veren hiper parametre ayarlarinin se¢ilmesi 6nemlidir.

Hiper parametre ayari igin, farkli hiper parametre degerleri deneyereck modelin
performansini izleyebilir ve en iyi sonuglari elde etmek igin optimal ayarlari

bulabilirsiniz. Ancak bu siire¢ zaman alic1 olabilir.

3.2. Yaygin Makine Ogrenimi Algoritmalar1 ve Ornek Hiper Parametreleri
Makine 6grenimi alaninda popiiler ve etkili bir¢ok algoritma bulunmaktadir.
Bunlardan en sik kullanilanlari olan SVM, Random Forest, K-NN ve CNN algoritmalari

ve hiper parametleri kisaca tanitilacaktir.

3.2.1. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM)

Ozellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir makine
ogrenimi yontemidir. Temel amaci, veri noktalarini farkl siniflara veya deger araliklarina
ayran bir hiper diizlem bulmaktir. SVM, veri noktalarmi bu hiper diizleme olan
uzakliklarina gore siniflandirir ve bdylece siniflar arasinda en genis marj1 (uzakligi)

saglayan hiper diizlemi bulmaya ¢aligir.
SVM’in Hiper Parametreleri;

C (Cost Parameter): C, bir tiir hata toleransini kontrol eder. Daha yiiksek C
degerleri, egitim verilerindeki hatalar1 en aza indirmeye calisirken, diisiik C degerleri
daha fazla marj alanina odaklanir. Bu, modelin asir1 uyum (overfitting) ve diisiik uyum

(underfitting) arasindaki dengeyi kontrol etmede dnemlidir.
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Kernel Fonksiyonu: SVM, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan verileri dogrusal
hiper diizlemlerle ayiramaz. Bu durumda kernel fonksiyonlar1 kullanilir. Kernel
fonksiyonlari, verileri daha yiiksek boyutlu uzaylara doniistiirerek dogrusal olarak
ayrilabilir hale getirir. Ornegin, RBF (Radyal Temelli Fonksiyon) bir cesit kernel
fonksiyonudur.

Gamma (RBF Kernel icin): Gamma, RBF kernelindeki veri noktalarinin hiper
uzaya ne kadar yayilacagini kontrol eder. Daha yiiksek gamma degerleri, veri noktalarini
daha sik1 bir sekilde diizenler, diisiik gamma degerleri ise daha genis bir dagilima neden

olur.

3.2.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasidir.
Temel amaci, birgok karar agacini (decision tree) bir araya getirerek daha giiglii ve
istikrarli bir tahmin modeli olusturmaktir. Random Forest, tek bir karar agacinin sahip
oldugu egilimleri (bias) ve varyanst dengelemek amaciyla birden fazla karar agacini bir

araya getirerek daha iyi sonuglar elde etmeyi hedefler.
Random Forest’in Hiper Parametreleri;

Agac Sayis1 (n_estimators): Olusturulan agaglarin sayisini belirler. Daha fazla

agac, daha iyi bir genelleme saglayabilir ancak islem siiresini artirabilir.

Ozellik Sayis1 (max_features): Her bir agac diigiimiinde kullanilacak maksimum

ozellik sayisini belirler. Diigiik degerler asir1 6grenmeyi azaltabilir.

Dallanma Kiriteri (criterion): Agac¢ diigiimlerinin boliinmesi igin kullanilacak

olgiitii belirler. “gini” veya “entropy” gibi se¢enekler bulunur.

Derinlik (max_depth): Bir agacin maksimum derinligini sinirlar, asir1 6grenmeyi

onlemek i¢in kullanishdir.

Minimum Ornekleme Sayisi (min_samples_split): Bir diigiimiin béliinmesi icin

gereken minimum Ornekleme sayisini belirler.

Minimum Yaprak Sayis1 (min_samples_leaf): Bir yapragin minimum 6rnekleme

sayisini belirler. Daha kiiciik degerler modeli daha karmasik hale getirebilir.
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Rastgele Ornekleme (bootstrap): Egitim verilerini rastgele érnekleme ile kullanip

kullanmamay1 belirler.

3.2.3. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors veya KNN)

Makine oOgrenimi ve veri madenciligi alaninda siniflandirma ve regresyon
problemleri icin kullanilan bir algoritmadir. Temel fikri, yeni bir veri noktasim
simiflandirmak veya tahmin yapmak i¢in ona en yakin olan egitim veri noktalarmin

etrafindaki etiketleri veya degerleri kullanmaktir.
KNN’in Hiper Parametreleri;

Uzakhk Metrigi: Veri noktalar1 arasindaki uzakligi hesaplarken kullanilacak olan

metrik. Oklidyen, Manhattan, Pearson Korelasyonu gibi farkli metrikler tercih edilebilir.

K Degeri: Komsu sayisin1 belirten parametre. Modelin performansina ve veri

dagilimina gore segilir.

3.3. Bu Calismada Kullanmilan CNN (Evrisimli Sinir Ag1) ve Hiper Parametreleri
n_filter: Bu terim, evrisimli sinir aglarinda (Convolutional Neural Networks -
CNN) filtrelerin veya cekirdeklerin sayisini belirtir. Her filtre, goriintiilerde veya veri
girislerinde belirli 6zellikleri yakalamak i¢in kullanilir. Daha fazla filtre, daha karmasik
ozelliklerin algilanmasina ve modelin daha iyi performans gostermesine yardimci

olabilir.

filterSize: Filtrelerin boyutunu belirtir. Ornegin, 3x3, 5x5 gibi sik kullanilan filtre
boyutlart mevcuttur. Filtre boyutu, giris verilerinin belirli bir alanim1 ele alarak

ozelliklerin tespitini saglar.

poolSize: Max pooling veya average pooling gibi pooling katmanlarinda kullanilan
havuzlama boyutunu belirtir. Havuzlama, boyutunu belirtilen bir bolge igindeki

verilerden tek bir degeri alarak boyut azaltma ve 6zellikleri vurgulama islevi gortir.

DenseSize: Yogun (dense) katmanlardaki noron sayisini ifade eder. Yogun
katmanlar, 6zelliklerin 6grenilmesi ve siniflandirma gibi gorevlerin gerceklestirildigi

katmanlardir.
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Betal ve Beta2: Bu terimler, Adam optimizasyon algoritmasinda kullanilan
O0grenme oraninin diizeltilmesi i¢in kullanilir. Adam, gradyan tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir ve betal ve beta2 degerleri gradyanlarin hareketli ortalamalarini

hesaplamak i¢in kullanilir.

LearningRate: Ogrenme oranini ifade eder. Bu, bir modelin egitim sirasinda
parametrelerini giincelleme hizini belirleyen bir hiper parametredir. Dogru 6grenme
orani, modelin hizl1 bir sekilde 6grenmesine ve optimum sonuglara ulagsmasina yardimci

olur.

BatchSize: Bir egitim dongiisiinde kullanilan veri 6rneklerinin sayisini ifade eder.
Biiyiik bir veri kiimesi varsa, bellek verimliligi ve paralel islem avantajlar icin egitim

verileri kiiglik toplu (batch) halinde islenir.

Epochs: Bir egitim dongiisiindeki adimlarin sayisini belirtir. Her epoch, modelin
tiim veri kiimesini bir kez tamamlamas1 anlamina gelir. Daha fazla epoch, modelin daha

fazla egitim almasini saglayabilir, ancak asirt uyuma (overfitting) riskini de artirabilir.
nofconv: CNN'lerdeki evrisimli katmanlarin sayisini ifade eder.

numberofHiderlayer: Modeldeki gizli katmanlarin (hidden layer) sayisini belirtir.
Gizli katmanlar, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bulunur ve verilerin i¢indeki karmasik

ortlintiileri 6grenmeye yardimci olurlar.

Her algoritmanin kendine 6zgii hiper parametreleri vardir ve bu parametrelerin
ayarlanmasi, modelin performansini etkileyebilir. Iyi bir model performansi i¢in, bu hiper
parametrelerin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi ve ayarlanmasi1 6nemlidir. Hiper parametre

ayarlamasi, genellikle deneme yanilma yoluyla gergeklestirilir.

Ornegin, bir sinir ag1 modelindeki hiper parametreler; katman sayisi, 6grenme hiz1 ve
aktivasyon fonksiyonlar1 gibi 0Ozellikleri igerebilir. Hiper parametrelerin dogru
ayarlanmasi, bir modelin dogrulugunu, hassasiyetini veya diger performans dlgiimlerini

artirabilir.

Bir¢ok makine 6grenimi kiitiiphanesi hiper parametreleri ayarlamak icin araglar
saglar.
Hiper parametreleri otomatik ayarlamada kullanilan rastgele arama (random

search), 1zgara arama (grid search), Bayesian gibi bir¢ok kabul gdrmiis yontem
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bulunmaktadir. Bu yontemler ile dogru hiper parametre ayarlamalari, modelin
performansini artirabilir ve daha iyi sonuglar elde etmenizi saglayabilir. Her yontemin
avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu sebeple eldeki problem i¢in kullanilmasi

gereken yontem de degiskenlik gosterebilir.

16



4. HIPER PARAMETRE OPTIMIZASYONUNDA KULLANILAN MEVCUT
YONTEMLER

Eldeki makine 6grenme modelinin performansini artirmak igin hiper parametre
optimizasyonu kullanilir. Hiper parametre optimizasyonu, modelin hiper parametrelerini

(modelin yapisini belirleyen parametreler) en uygun degerlere ayarlamak icin bir dizi

teknik kullanir.

4.1. Izgara Arama (Grid Search)

Bu yontem, hiper parametrelerin Sekil 4.1.1°deki gibi belirli bir grid iizerinde
deneme yanilma yoOntemiyle test edildigi bir yontemdir. Tim hiper parametre
kombinasyonlar1 denenir ve en iyi performansa sahip kombinasyon secilir. Grid Search
yontemiyle tiim kombinasyonlar denenmesi, hesaplama siiresi agisindan maliyetli

olabilir.

e e e Y

J

[

|

Aa & & & & &

Sekil 4.1.1: Grid Search yonteminin veri tarama teknigi

Grid search, hiper parametre degerleri igin bir 1zgara olusturarak tim
kombinasyonlar1 deneyerek en iyi hiper parametre setini bulmaya c¢alisan basit bir
optimizasyon yontemidir. Grid search, bir arama uzayinda belirli adimlarla ilerler ve tiim
olas1 kombinasyonlar1 degerlendirir. Ornegin, bir smiflandirma modeli igin “learning
rate” ve “n_estimators” adinda iki hiper parametreyi ele alalim. Grid search, belirli
adimlarla her iki hiper parametre i¢in tiim kombinasyonlar1 deneyerek asagidaki gibi bir
arama yapar:

learning_rate = [0.1, 0.01, 0.001]

n_estimators = [50, 100, 150]

Bu durumda, grid search, 3 x 3 = 9 farkli hiper parametre kombinasyonunu

degerlendirir ve en iyi sonug veren hiper parametreleri seger.
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4.2. Rastgele Arama (Random Search)

Random Search yontemi, hiper parametrelerin belirli bir aralik i¢inde Sekil
4.2.1°deki gibi rastgele segildigi bir yontemdir. Belirli bir sayida iterasyon boyunca
rastgele hiper parametre degerleri se¢ilir ve en iyi performansa sahip kombinasyon segilir.
Grid Search yontemine gore daha verimli olabilir, ¢linkii rastgele secimler sayesinde daha

fazla hiper parametre alanini kesfedebilir.

7
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Sekil 4.2.1: Random Search yonteminin veri tarama teknigi

Omegin, random search asagidaki gibi rastgele secilmis hiper parametre
kombinasyonlarin1 deneyebilir:

learning_rate = [0.05, 0.002, 0.1]

n_estimators = [25, 200, 75]

Random search, belirli bir biitceye sahipken ve daha biiyiik arama uzaylarinda etkili

sonuclar elde etmek istenirken tercih edilebilir.
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Sekil 4.2.2: Grid Search ve Random Search yontemlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.2.2, bir fonksiyonu optimize etmek i¢in grid (1zgara) ve random (rastgele)
arama yontemlerini karsilastiran bir gorseldir. Bu fonksiyon, f(X, y) = a(x) + b(y) seklinde
ifade edilir ve a(x) ile b(y) arasinda diisiik etkin boyutlu bir iliski oldugu varsayilir a(x)
fonksiyonu yesil renkle, b(y) fonksiyonu ise sar1 renkle gosterilmistir.

Sekil 4.2.2 (a) Grid search, 1zgara seklinde belirli hiper parametre degerlerini
denemek icin kullanilan bir yontemdir. Bu gorselde, grid search ile yapilan dokuz
denemede, a(x) fonksiyonu yalnizca ti¢ farkli noktada test edilmistir. Bu nedenle,
fonksiyon a(x) yalnizca belirli parametre degerlerinde incelenirken, b(y) farkli degerlerde
test edilmemistir. Grid search, diisiik etkin boyutlu fonksiyonlarda belirli degerlerin
kesfinde etkili olabilir, ancak yiiksek boyutlu hiper-parametre optimizasyonunda
basarisiz olma egilimindedir.

Sekil 4.2.2 (b) Random search, hiper parametre degerlerini rastgele segerek deneme
yapar. Gorselde, random search ile yapilan dokuz denemede, a(x) fonksiyonu farkli
noktalarda test edilmistir. Bu sayede, fonksiyon a(x), ¢esitli degerlerde kesfedilmis ve
daha genis bir alani kapsamistir. Random search, yiiksek boyutlu hiper parametre
optimizasyonunda daha etkili olma egilimindedir ¢ilinkii daha genis bir parametre
uzayinda arama yapar ve kesfedilmemis bolgeleri de dahil edebilir.

Sonug olarak, bu gorseldeki agiklama, diisiik etkin boyutlu bir fonksiyonu optimize
etmek i¢in grid search'in sinirli bir alan1 ve belirli degerleri denemesi ve random search'in
daha genis bir alanda rastgele degerler kesfetmesi nedeniyle grid search'in sik¢a basarisiz
olabilecegini gostermektedir. Yiiksek boyutlu hiper-parametre optimizasyonunda,
random search genellikle daha i1yi sonuglar elde etmeye yonelik bir secenek olarak kabul

edilir.

4.3. Bayesian Optimizasyon (Bayesian Optimization)

Bayesian Optimizasyon, karmagik ve yiiksek boyutlu uzaylarda verimli bir sekilde
en iyi sonucu bulmay1 amaglayan bir optimizasyon yontemidir. Bu yontem, genellikle
pahali veya zaman alic1 gercek deneyler veya simiilasyonlar gerektiren problemlerde
kullanilir. Ozellikle hiper parametre ayarlama, makine Ogrenimi modeli diizeni,
endiistriyel tasarim optimizasyonu gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Temel fikir, daha onceki gozlemlere dayali olarak en iyi sonraki noktay1 tahmin

etmek ve bu tahmini optimize etmek i¢in kullanmaktir. Bu, modelin mevcut bilgi ile
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gercek farkindalik arasindaki dengeyi saglayarak optimize edilen noktayi se¢mesini
saglar.

Bayesian Optimizasyon yontemi, daha az deneme yaparak hiper parametre alanini
daha etkin bir sekilde kesfetmek igin bir olasilik modeli kullanir. Bu yontemde, hiper
parametre alanint modelleyen bir olasilik dagilimi olusturulur ve bu dagilim kullanilarak
bir sonraki hiper parametre kombinasyonu tahmin edilir. Bu tahminler, modelin
performansini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in segilen bir dizi kombinasyonu degerlendirmek
i¢in kullanilir.

Ormegin, Bayesian optimizasyon, Gaussian Process Regression (GPR) veya Tree-
structured Parzen Estimators (TPE) gibi olasilik modelleri kullanarak bir akilli model

olusturabilir.
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Sekil 4.3.1: Bayesian Optimizasyonu yonteminin veri tarama fonksiyonu

Sekil 4.3.1’de de oldugu gibi Bayesian optimizasyon, optimize etmek istenen
fonksiyonu en iyi sekilde agiklayan bir sonlu Gaussian Process ile bir arka dagilim
olusturarak calisir. Gozlem sayist arttikga, arka dagilim iyilesir ve algoritma, hangi
parametre uzay1 bolgelerinin kesfedilmeye deger oldugunu ve hangilerinin olmadig1 daha
da kesinlesir [16]. Gaussian Process, mevcut gozlem verilerine dayanarak bir tahmin
dagilimi olusturur. Bu dagilim, belirli bir noktadaki fonksiyon degerinin olasilik

dagilimini ifade eder. Bayesian Optimizasyon siirecinde, bu tahmin dagilim1 kullanilarak
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en iyi sonraki gozlem noktasini segmek ve optimize etmek icin cesitli stratejiler
gelistirilir.

Tekrar tekrar yineledik¢e, algoritma kesfetme ihtiyaclarimi dengeleyerek hedef
islev hakkindaki bilgileri dikkate alir. Gaussian Process, Bayesian Optimizasyon'un
temelini olusturan bir bilesendir. GP, hedef fonksiyonunun tahmini dagilimini ve
belirsizlikleri modellemek i¢in kullanilir. Bu, veri verimliligini artirir, akilli nokta
se¢imini iyilestirir ve belirsizlik yonetimini saglar. Bu sayede Bayesian Optimizasyon,
gercek diinyadaki pahali ve karmasik optimizasyon problemlerini etkili bir sekilde

¢ozmek i¢in kullanilabilir hale gelir.

4.4. Genetik Algoritmasi (Genetic Algorithms)

Genetic Algorithms yontemi, genetik islemleri taklit eden bir optimizasyon
teknigidir. Rastgele bir popiilasyon olusturulur ve daha iyi performansa sahip olan
kombinasyonlar secilir. Secilen kombinasyonlar, mutasyon ve c¢aprazlama
operasyonlartyla yeni nesiller olusturulur. Bu siire¢, en iyi performansa sahip
kombinasyonu bulmak igin tekrarlanir.

Genetik algoritma genellikle karmasik ve cok boyutlu optimizasyon problemlerinde
kullanilir. Ozellikle matematiksel fonksiyonlarin en iyi veya en kétii degerini bulma,
mithendislik tasarim problemleri, programlama, yapay sinir agi hiper parametre
ayarlamasi gibi problemlerde etkili olabilirler.

Genetik algoritmanin temel bilesenleri sunlardir:

Popiilasyon: C6ziim adaylarmin bir koleksiyonudur. Her bir ¢6ziim aday1 genetik
olarak bir bireyi temsil eder.

Birey (Bireysel): Bir ¢6ziim adaymi temsil eden genetik bilgiler kiimesidir.
Genellikle bu bilgiler bir dizi parametre veya gen olabilir.

Secilim: Popiilasyon i¢inden daha yliksek fitness degerine sahip bireylerin
secilimini igerir. Bu sec¢ilim, daha iyi ¢oziimleri gelecek nesillere tasimak amaciyla
yapilir.

Caprazlama (Crossover): iki farkli bireyin genetik bilgilerinin karistirilarak yeni
bireylerin liretildigi bir iglemdir. Bu, popiilasyonun genetik ¢esitliligini artirir.

Mutasyon: Bireylerin genetik bilgilerinde rastgele degisiklikler yaparak ¢esitliligi
artiran bir iglemdir. Mutasyon, popiilasyonun genetik kesif yapabilmesini saglar.

Ornegin, genetik algoritmalar, asagidaki gibi bir popiilasyonu degerlendirebilir:
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Populasyon = [H1, H2, H3, H4, H5]

Performans = [0.85, 0.92, 0.87, 0.89, 0.90]

Genetik algoritmalar, en iyi performans gosteren bireyleri ¢caprazlama ve mutasyon
operatorleri ile birlestirereck yeni nesiller olusturarak en iyi hiper parametre
kombinasyonlarin1 bulmaya calisir. Bu algoritma, paralel islem yetenekleri sayesinde
birden ¢ok aday c¢oziimii ayn1 anda degerlendirebilme ve kesfedilmesi zor arama

uzaylarinda etkili sonuglar elde etme yetenegi nedeniyle tercih edilir.

4.5. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Particle Swarm Optimization yontemi, bir siiriicii partikiiliin hareketini taklit eden
bir optimizasyon yontemidir. Her bir partikiil, bir hiper parametre kombinasyonunu
temsil eder ve en iyi performansa sahip olanlar1 seger. Pargacik Siirii Optimizasyonu,
kendi gegmis performanslari ve siirtideki en iyi performanslar1 temel alarak hareket eder.
Bu yontem, global optimuma ulasmak icin partikiillerin birlikte calismasini saglar.

PSO'nun ¢calisma prensibi genel olarak su sekildedir:

Parcaciklar rastgele baslangi¢ konumlarina yerlestirilir.

Her parcacik, kendi su anki konumundan en iyi sonucu veren konumu (bireysel en
1yi) ve siirii i¢indeki tiim pargaciklarin en iyi sonucu veren konumunu (siirii en 1yi) takip
eder.

Pargaciklar, hizlarin1 ve yonlerini bu iki en 1yi konum arasinda giincellerken, belirli
agirlik faktorleri ve rastgele faktorler kullanilir.

Hareket ettikten sonra her pargacik, yeni konumunda ne kadar iyi bir sonug elde
ettigini degerlendirir. Eger daha iyi bir sonug elde edildiyse, bireysel en iyi konumunu
giinceller.

Siirii i¢indeki en 1yi sonug gilincellendikge, diger parcaciklar da yeni en iy1 sonuca

dogru hareket etmeye devam eder.

4.6. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing), optimize edilmesi zor olan
fonksiyonlarin veya problemlerin ¢dziimiinde kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
Ismi, fiziksel bir siire¢ olan malzemenin yavas¢a sogutulmasi (annealing) islemine benzer

bir sekilde, problemin optimize edilmesi i¢in yavasca daha iyi ¢oziimlere yaklagma
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fikrinden gelir. Bu algoritma, genellikle kararli olmayan ve karmasik uzaylarda islem
yapan optimizasyon problemleri i¢in kullanilir.

Simulated Annealing nasil ¢alisir:

Baslangi¢ ¢6ziimii se¢ilir.

Yeni bir ¢6ziim Onerilir. Bu oOnerilen ¢6ziim, mevcut c¢oziimden rastgele
degisikliklerle elde edilir.

Yeni ¢oziimiin mevcut ¢éziimden daha iyi veya daha kotii olup olmadigi
degerlendirilir.

Eger yeni ¢6zlim mevcut ¢oziimden daha iyiyse, bu ¢6ziim kabul edilir.

Eger yeni ¢oziim mevcut ¢oziimden daha kotiiyse, bir olasilikla yeni ¢oziim kabul
edilir. Bu olasilik, kabul edilme olasilig1 azaldikga azalir.

Belirli bir sicaklik (temperature) degeri kullanilarak olasilik hesaplanir. Bu sicaklik
baslangigta yiiksektir ve zamanla digiiriiliir. Sicaklik diistiikge, kotii ¢oziimlerin kabul
edilme olasilig1 azalir.

Belirli bir sayida adim boyunca bu islem tekrarlanir veya belirli bir durma kriterine
ulasilincaya kadar devam eder.

Hiper parametre optimizasyonunda Simulated Annealing kullanima:

Hiper parametre optimizasyonunda, genellikle bir makine 6grenimi modelinin
performansini artirmak i¢in kullanilan hiper parametrelerin en 1yi degerlerini bulmaya
calisiriz. Simulated Annealing, bu siirecte de kullanilabilir.

Hiper parametre Uzaymin Tanimlanmasi: ilk adim, hiper parametrelerin deger
araliklarmi ve adim biiyiikliiklerini belirlemektir. Bu, algoritmanin hangi degerleri
deneyecegini ve hangi yonde adim atacagini belirler.

Baglangic Noktasinin Secilmesi: Bir baslangic noktas1 secilir. Bu, hiper
parametrelerin baslangic degerlerini ifade eder.

Yeni Coziim Uretimi: Mevcut hiper parametre degerlerinden rastgele bir sekilde
yeni hiper parametre degerleri iiretilir.

Performans Degerlendirmesi: Yeni hiper parametre degerleri kullanilarak model
egitilir ve performans metrikleri degerlendirilir.

Kabul veya Red: Eger yeni hiper parametre degerleri mevcut degerlere gore daha
1yl sonug veriyorsa, yeni degerler kabul edilir. Eger daha kétii sonug veriyorsa, Simulated

Annealing mantigina gore belirli bir olasilikla yeni degerler kabul edilebilir.
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Sicaklik Degerinin Azaltilmasi: Algoritma boyunca kullanilan sicaklik degeri
zamanla azaltilir. Bu, kotii ¢Oziimlerin kabul edilme olasiliginin diigmesine ve
algoritmanin daha istikrarli bir sekilde en iyi ¢oziime yaklagsmasina yardimci olur.

Adim Sayis1 ve Durdurma Kriterleri: Algoritmanin ka¢g adim boyunca galisacagi ve
hangi durumda duracag: gibi kriterler belirlenmelidir.

Simulated Annealing yontemi, bir olasilik dagilimi kullanarak olas1 hiper parametre
kombinasyonlarini kesfetmek i¢in bir arama stratejisi kullanir. Baglangi¢ kombinasyonu
rastgele secilir ve ardisik kombinasyonlar rastgele segilir veya belirli bir kurala gore

secilir. Kotii performansa sahip kombinasyonlar bile belirli bir olasilikla kabul edilebilir.
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5. HIPER PARAMETRE OPTIMIZASYONU ICIN GELISTIRILEN YONTEM
VE ADIMLARI

Hiper parametre optimizasyonu, makine &grenimi algoritmalarini egitirken
kullanilan hiper parametrelerin en iyi degerlerini bulmay1 amaglar. Dogru hiper parametre
degerleri se¢ilmediginde, modelin performans: diisebilir veya egitim siireci istenmeyen
sonuclar verebilir. Hiper parametre optimizasyonu i¢in ¢esitli yontemler ve araglar
mevcuttur (6rnegin, Grid Search, Random Search, Bayesian Optimization, vs.). Ancak
yeni bir yonteme ihtiya¢ duyulmasimin verimlilik, hiz ve dogruluk gibi nedenleri vardir.
Geleneksel yontemler bazen ¢ok sayida hiper parametre kombinasyonunu
degerlendirmek i¢in ¢ok fazla hesaplama gerektirebilir. Yeni yontemler, bu siireci daha
hizli ve daha verimli bir sekilde yapabilir, bdylece model gelistirme siirecini
hizlandirabilir. Ya da hiper parametreleri belirleme siireci uzun olsa da yapilan se¢im,

dogrulugu sebebiyle modelin performansini iyilestirebilir.
Gelistirilen yonteme ML olarak adlandirilmistir.

ADIM 1: Kullanilacak olan kiitiiphaneler ve modiillerin import edilir. Bu
kiitiphaneler, model olusturmak, egitmek, verileri islemek ve hiper parametre
optimizasyonunu ger¢eklestirmek i¢in kullanilir.

ADIM 2: Parametre olarak aldig1 bir sozliikteki degerlerin tiim kombinasyonlarini
dondiiren bir fonksiyon (tum_kombinasyonlar fonksiyonu) yazilir.

ADIM 3: Parametre olarak aldigi listedeki en biiylik degerlerin indekslerini
dondiiren bir fonksiyon (en_buyuk_indeksler fonksiyonu) yazilir.

ADIM 4: En iyi performansi veren hiper parametreleri bulan bir fonksiyon
(MLOptimizer fonksiyonu) yazilir.

ADIM 5: Verilen hiper parametreleri kullanarak bir model olusturup test veri
kiimesindeki performansini hesaplayan bir fonksiyon (objective_func2 fonksiyonu:)
yazilir.

ADIM 6: Verilen hiper parametre uzayindan rastgele hiper parametreler secerek
model olusturup performansini hesaplayan bir fonksiyon (objective_func fonksiyonu)
yazilir.

ADIM 7: Verilen hiper parametrelerle bir Convolutional Neural Network (CNN)
modeli olusturan bir fonksiyon (createModel fonksiyonu) yazilir.
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ADIM 8: CIFAR-10 veri kiimesi Keras kiitliphanesi araciligiyla yiiklenir.

Egitim, test ve dogrulama veri kiimesi olarak ayristirilir. Etiketler kategorik hale
getirilir ve gorilintiiler normalize edilir.

ADIM 9: Hiper parametre uzayini tanimlayan bir sézliikk (myspace) tanimlanir.

Hiper parametrelerin belirlenmesi saglanir.

ADIM 10: Belirlenen hiper parametreler ile bir model olusturulur ve test veri

kiimesindeki performansi hesaplanir.
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Sekil 5.1: Gelistirilen Algoritmaya ait Akis Diyagrami
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Bu kodda verilen hiper parametre uzaymdaki kombinasyonlar1 deneyerek en iyi
performansa sahip olan hiper parametreleri bulmak hedeflenmektedir. Hiper
parametrelerin farkli degerlerini deneyerek en iyi performansi elde etmeye ¢alismaktayiz.

“acc” kelimesi, “accuracy” kelimesinin kisaltmasidir. Accuracy, bir siniflandirma
modelinin dogruluk oranini ifade eder. Siiflandirma problemlerinde dogruluk, dogru
olarak smiflandirilan 6rneklerin toplam ornek sayisina oranidir. Dogru siniflandirilan
orneklerin ylizdesi olarak da diistiniilebilir.

Ornegin, bir modelin test veri kiimesinde %85 dogruluk elde ettigi sdylenirse, bu
modelin siniflandirma isleminde dogru olarak siniflandirdigi 6rneklerin oraninin %85
oldugu anlagilir. Yani, 100 6rnegin 85'i dogru sekilde siniflandirilmistir.

model.evaluate() fonksiyonu kullanilarak test veri kiimesindeki model dogrulugu
(accuracy) hesaplanir ve acc degiskenine atanir. Bu deger, modelin test veri kiimesindeki
performansini yansitir.

Verilen hiper parametre degerleri ile bir CNN modeli olusturarak ve bu modeli
verilen dogrulama veri kiimesi (valid norm ve y valid) lizerinde degerlendirerek

dogruluk (accuracy) degerini dondiiren bir islevdir.
Fonksiyonun ¢caliyjma mantig: su sekildedir:

Fonksiyona parameters adinda bir liste verilir. Bu liste, modelin hiper

parametrelerini icerir ve sirasiyla su sekildedir;
n_filter: Conv2D katmanlarinin filtre sayis1
filterSize: Conv2D katmanlariin filtre boyutu (kernel boyutu)
poolSize: MaxPooling2D katmanlarinin boyutu
DenseSize: Dense (tam baglantili) katmanlarinin boyutu (néron sayist)
Betal: Adam optimizer'in betal parametresi
Beta2: Adam optimizer'in beta2 parametresi
LearningRate: Adam optimizer'in 6grenme hizi
BatchSize: Egitimde kullanilacak mini-batch boyutu

Epochs: Egitimdeki toplam epoch sayisi (iterasyon sayist)
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nofconv: Toplam Conv2D katmani sayisi
numberofHiderlayer: Toplam gizli (hidden) katman say1s1

parameters listesinden hiper parametre degerleri ¢ikarilarak, n_filter, filterSize,
poolSize, DenseSize, Betal, Beta2, LearningRate, BatchSize, Epochs, nofconv ve

numberofHiderlayer adli degiskenlere atanir.

Bu hiper parametrelerle createModel fonksiyonu cagrilarak bir CNN modeli
olusturulur. Modelin derleme islemi model.compile ve egitim islemi model.fit ile

gergeklestirilir.

Model, verilen dogrulama veri kiimesi (valid norm ve y valid) iizerinde

model.evaluate ile degerlendirilir ve dogruluk (accuracy) degeri olan acc elde edilir.
Fonksiyon, elde edilen dogruluk degerini (acc) dondiiriir.

Bu fonksiyon, hiper parametre uzayindaki farkli hiper parametre kombinasyonlari
i¢in model performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Hiper parametre optimizasyonu
yaparken, en iyi performansa sahip olan hiper parametre degerlerini bulmak i¢in bu

fonksiyonu kullanarak modellerin performansini degerlendirebiliriz.

Sekil 5.2: Veri uzayinda bulunan 43200 noktadan segilen 20 se¢imin érnek sekli
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Sekil 5.2°de 10 smif igerisindeki 43200 adet hiper parametre kombinasyonlarindan

yalnizca 20 tanesinin se¢imini gosteren durum verilmistir.

Tablo 5.1: Veri érneklerinin olusturdugu uzay

myspace

n_filter 4 8 16

filterSize 1 3

poolSize 1 3

DenseSize 8 16 32

Betal 0,9 0,93 0,95 0,97 0,99
Beta2 0,9 0,93 0,95 0,97 0,99
LearningRate 0,001 0,01

BatchSize 8 16 32

Epochs 20 30

nofconv 1 2

numberofHiderlayer | 1 2

Tablo 5.1°de, modelde yer alan hiper parametrelerin olusturdugu uzay verilmistir.
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6. BU CALISMADA KULLANILAN VERI SETLERI
Calismada farkli smiflarda gorseller igeren CIFAR-10, MNIST ve
FASHIONMNIST olmak tizere 3 farkli veri seti kullanilmistir.

6.1. CIFAR-10
CIFAR-10 (Canadian Institute for Advanced Research - 10) veri kiimesi, makine
Ogrenimi ve derin 6grenme alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir baska popiiler veri

kiimesidir. CIFAR-10, 10 farkli nesne sinifin1 igeren renkli (RGB) goriintiilerden olusur.

CIFAR-10 veri kiimesinde toplamda 10 sinif bulunur ve her bir sinif farkli nesne

kategorilerini temsil eder.
Smiflar: Ugak, Otomobil, Kus, Kedi, Geyik, Kopek, Kurbaga, At, Gemi, Kamyon

Veri boyutu: Her goriintii 32x32 piksel boyutlarinda ve renklidir (RGB
formatinda). Yani her piksel, ii¢ renk kanali (kirmizi, yesil, mavi) ile temsil edilir ve her

kanal 0 ile 255 arasinda bir deger alir.

Veri miktari: CIFAR-10 veri kiimesi toplamda 60,000 renkli goriintiiden olusur.
Bunlarin 50,000' egitim i¢in, geri kalan 10,0001 ise test i¢in kullanilir.

CIFAR-10 derin Ogrenme algoritmalarini ve yapay sinir aglarini goriintii
siniflandirma, nesne tanima ve Oriintii algilama gibi gorsel gorevlerde test etmek icin
sik¢a kullanilir. Veri kiimesi, MNIST gibi basit ve kiiglik boyutlu olmayip, daha gercek

diinya verilerini temsil eden renkli goriintiiler icerdigi i¢in daha zorlu bir problem sunar.

Bu nedenle, CIFAR-10 veri kiimesi, bilgisayar goriisii alaninda c¢alisan
arastirmacilar ve ogrenciler i¢in 6nemli bir 6grenme ve test kaynagidir. Ayrica, derin
ogrenme modellerini daha karmasik veri kiimelerinde nasil uygulayacaklarinit 6grenmek

isteyenler i¢cin de miikemmel bir secenektir.
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Sekil 6.1.1: CIFAR-10 veri kiimesi siniflar: ve 6rnek gorseller

Sekil 6.1.1°de CIFAR-10 veri kiimesinin siniflarina ait 6rnek gorseller verilmistir.

6.2. MNIST
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology), makine
Ogrenimi ve derin 6grenme alaninda oldukg¢a popiiler olan bir veri kiimesidir. Bu veri

kiimesi, el yazist rakamlarini igerir ve siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilir.
MNIST veri kiimesinin temel 6zellikleri sunlardir:

Siniflar: Toplamda 10 sinif bulunur ve her bir sinif, 0 ile 9 arasindaki rakamlari

temsil eder.

Veri boyutu: Her goriintii 28x28 piksel boyutlarinda ve siyah-beyaz (grayscale)
olarak temsil edilir. Bu nedenle her piksel, 0 (siyah) ile 255 (beyaz) arasinda bir deger

alir.

Veri miktari: Toplamda 70,000 goriintiiden olusur. Bunlarin 60,0001 egitim igin,
geri kalan 10,000' ise test igin kullanilir.

MNIST veri kiimesi, derin 6grenme algoritmalarini anlamak ve test etmek i¢in
temel bir veri kiimesi olarak hizmet eder. Ozellikle goriintii siniflandirma algoritmalarini
gelistirmek, Oriintii tanima ve optik karakter tanima (OCR) {izerine ¢alismalar yiirtitmek

icin kullanilan yaygin bir veri kiimesidir.

MNIST veri kiimesi, 6grenme algoritmalarinin ve yapay sinir aglarinin temellerini

anlamak icin ideal bir se¢imdir. Ayn1 zamanda, yeni baglayanlar i¢in de ¢ok faydali bir
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kaynaktir, ¢linkii veri kiimesi nispeten kiiciik ve basittir, bu da hizli deneyler yapma ve

algoritma performansini degerlendirme firsati sunar.
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Sekil 6.2.1: MNIST veri kiimesi siniflart ve érnek gorseller

Sekil 6.2.1°’de MNIST veri kiimesinin siniflarina ait 6rnek gorseller verilmistir.

6.3. FASHIONMNIST

FASHIONMNIST, giyim ve moda iiriinlerini i¢eren popiiler bir veri kiimesidir.
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) veri kiimesinin bir
tirevidir. Geleneksel MNIST veri kiimesi, 28x28 piksel boyutlarindaki siyah-beyaz el
yazist rakamlarimi igerirken, FASHIONMNIST, ayni boyutlarda 10 farkli moda

kategorisinden resimler igerir.

.
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Sekil 6.3.1: FASHIONMNIST veri kiimesi siniflar ve ornek gorseller

Sekil 6.3.1°’de FASHIONMNIST veri kiimesinin siniflarina ait 6rnek gorseller

verilmistir.
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Toplamda 10 smif bulunur ve her bir sinif farkli bir giyim veya moda iiriiniinii

temsil eder.

Simiflar: T-shirt/Top (Tisort/Ust), Trouser (Pantolon), Pullover (Hirka), Dress
(Elbise), Coat (Kaban), Sandal (Sandalet), Shirt (Gomlek), Sneaker (Spor ayakkabi1), Bag
(Canta), Ankle boot (Ayak bileginde biten bot)

Veri boyutu: Her goriintii 28x28 piksel boyutlarinda ve siyah-beyaz (grayscale)
olarak temsil edilir.

Veri miktari: Toplamda 70,000 goriintiiden olusur. Bunlarin 60,0001 egitim ig¢in,
geri kalan 10,000' ise test i¢in kullanilir.

FASHIONMNIST, o6zellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarini
anlamak, gelistirmek ve test etmek amactyla MNIST veri kiimesine alternatif olarak
olusturulmustur. MNIST veri kiimesi, bilgisayar goriisii alaninda temel bir veri kiimesi
olmustu, ancak ¢ok basit oldugu ve giinlimiiziin daha karmasik gorevleri icin yeterince

zorlayici olmadig diisiiniilerek FASHIONMNIST olusturulmustur.

FASHIONMNIST veri kiimesi, derin 6grenme modeli ve algoritmalarini resim
siiflandirma, oriintii tanima ve moda tirlinleri gibi bir¢ok gorsel gérevde test etmek i¢in

yaygin olarak kullanilmaktadir.

6.4. HESAPSAL SONUCLAR
Hiper parametre optimizasyonu i¢in CIFAR-10 veri kiimesi ve Random Search
yontemi kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri yirmi ¢evrimde tayin etmesi

yaklasik 5630 saniye siirmektedir. Siniflandirma modelinin dogruluk orani ise

tablo6.4.2’de de goriildiigi gibi %58,23 ¢ikmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu i¢in CIFAR-10 veri kiimesi ve Bayesian yontemi
kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri yirmi ¢evrimde tayin etmesi yaklagik
6076 saniye siirmektedir. Siniflandirma modelinin dogruluk orani ise tablo6.4.2’de de

goriildigi gibi %60,57 ¢ikmaktadir.

34



Hiper parametre optimizasyonu i¢in CIFAR-10 veri kiimesi ve gelistirilen yontem
kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri yirmi ¢evrimde tayin etmesi yaklagik
10151 saniye siirmektedir. Regresyonda gegen siire ise 13,01 saniyedir. Siiflandirma

modelinin dogruluk orani ise tablo 6.4.2’de de goriildiigi gibi %63,73 ¢ikmaktadir.

Tablo 6.4.1: CIFAR-10 veri kiimesinde Gelistirilen Yontem, Bayesian Yontemi, Random Search Yontemi
kullamildiginda tayin edilen hiper parametreler

n_filter [filterSize |poolSize |DenseSize |Betal |Beta2 [LearningRate |BatchSize [Epochs [nofconv [numberofHiderlayer
CIFAR10-ML 16 3 3 32 0,9 0,97 |0,001 32 30 2 2
CIFAR10-Bayes 16 3 1 32 0,9 0,93 |0,001 32 20 2 1
CIFAR10-Random |8 3 3 32 0,93 |0,97 |0,001 32 20 1 1

Tablo 6.4.2: Tayin edilen hiper parametreler ile alinan sonuglar

Toplam test_acc | train_acc | val_acc
gegen siire
CIFAR10-ML 10151,288 |0,6373 |0,7085 |0,6426

CIFAR10-Bayes 6075,9459 |0,6057 |0,723 0,6128
CIFAR10-Random |5629,9395 |0,5823 |0,6236 |0,5808

Tablolardaki sonuglardan da anlagilacag: gibi gelistirilen yontem ile siniflandirma
modelinin dogruluk orani en yiiksek gelistirilen yontem ile saglanmistir.

Random Search en kisa siirede sonucu veriyor olsa da dogruluk orani %58’de
kalmaktadir.

Bayesian Hyper Opt. Yontemi ise bu ii¢ yontemden hem siire hem de dogruluk
bakimindan ikinci siray1 almaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu i¢in MNIST veri kiimesi ve Random Search
yontemi kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklasik 5853
saniye slirmektedir. Smiflandirma modelinin dogruluk orani ise tablo 6.4.4’te de
goriildigi gibi %98,1 ¢ikmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu igin MNIST veri kiimesi ve Bayesian yontemi
kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklasik 5851 saniye
stirmektedir. Smiflandirma modelinin dogruluk orani ise tablo 6.4.4’te de goriildiigi gibi
%98,38 ¢ikmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu i¢cin MNIST veri kiimesi ve gelistirilen yontem

kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklasik 8785 saniye
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stirmektedir. Regresyonda gecen siire ise 13,44 saniyedir. Smiflandirma modelinin

dogruluk orani ise tablo 6.4.4’te de goriildiigii gibi %98,18 ¢ikmaktadir.

Tablo 6.4.3: MNIST veri kiimesinde Gelistirilen Yontem, Bayesian Yontemi, Random Search Yontemi
kullanildiginda tayin edilen hiper parametreler

n_filter [filterSize [poolSize |DenseSize |Betal [Beta2 |LearningRate |BatchSize |Epochs |nofconv |numberofHiderlayer

MNIST-ML 16 3 3 32 0,99 (0,99 |0,001 16 20 2 1

MNIST-Bayes 3 3 32 0,97 10,95 0,001 8 20 2 1

(o]

MNIST-Random 3 1 16 0,9 (0,93 |0,001 8 30 2 1

(o)

Tablo 6.4.4: Tayin edilen hiper parametreler ile alinan sonuglar

Toplam test_acc | train_acc | val_acc
gegen siire
MNIST-ML 8784,82 0,9818 |0,9949 |0,9823

MNIST-Bayes 5850,772 0,9838 |0,9913 |0,9821
MNIST-Random |5853,0889 |0,981 0,9912 |0,9794

Tablolardaki sonuclardan da anlasilacag: gibi gelistirilen yontem ile siniflandirma
modelinin dogruluk oranlar1 diger yontemler ile birbirine ¢cok yakin olsa da Random
Search yontemine gore daha yliksek dogruluk orani elde edilmistir.

Hiper parametre optimizasyonu i¢in FASHIONMNIST veri kiimesi ve Random
Search yontemi kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklagik
5336 saniye siirmektedir. Smiflandirma modelinin dogruluk orani ise tablo6.4.6’da da
goriildigi gibi %89,77 ¢ikmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu icin FASHIONMNIST veri kiimesi ve Bayesian
yontemi kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklasik 6243
saniye sirmektedir. Siniflandirma modelinin dogruluk orani ise tablo6.4.6’da da
goriildigi gibi %90,48 ¢ikmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu i¢cin FASHIONMNIST veri kiimesi ve gelistirilen
yontem kullanildiginda bu yontemin hiper parametreleri tayin etmesi yaklasik 8294
saniye siirmektedir. Regresyonda gegen siire ise 13,82 saniyedir. Siiflandirma modelinin

dogruluk orani ise tablo 6.4.6°da da goriildiigi gibi %91,1 ¢ikmaktadir.
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Tablo 6.4.5: FASHIONMNIST veri kiimesinde Gelistirilen Yontem, Bayesian Yontemi, Random Search
Yontemi kullanildiginda tayin edilen hiper parametreler

n_filter [filterSize |poolSize |DenseSize |Betal [Beta2 |LearningRate [BatchSize |Epochs |nofconv [numberofHiderlayer
FACION-ML 16 3 3 32 0,95 0,99 (0,001 32 30 2 1
FACION-Bayes 16 3 3 16 0,93 (0,97 (0,001 32 30 2 2
FACION-Random |16 3 1 16 0,97 (0,99 (0,001 16 30 2 2

Tablo 6.4.6: Tayin edilen hiper parametreler ile alinan sonuglar

Toplam test_acc | train_acc | val_acc
gegen Siire
FASHION-ML 8294,6785 |0,9110 |0,9443 |0,9149
FASHION-Bayes 6243,45 0,9048 |0,9361 |0,9079
FASHION-Random | 5336,18 0,8977 |0,9471 |0,8968

Tablolardaki sonuglardan da anlagilacag: gibi gelistirilen yontem ile siniflandirma

modelinin dogruluk orani diger yontemlere gore daha yiiksek orani elde edilmistir.
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7. SONUC, YORUM VE TARTISMA

Bu calismada, farkli veri kiimeleri ve hiper parametre optimizasyon yontemleri
kullanilarak smiflandirma modellerinin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar, modelin hiper parametrelerini tayin etmek i¢in kullanilan yontemlerin siire¢ ve

basar1 acisindan onemli farkliliklar gosterdigini ortaya koymaktadir.

Ik olarak, FASHIONMNIST wveri kiimesi i¢in Random Search yontemi
kullanildiginda elde edilen dogruluk oraninin %89 oldugu goriilmiistiir. Random Search
yontemi, hiper parametre optimizasyonunu gergeklestirmek icin 5336 saniye siire
almistir. Daha sonra, ayn1 veri kiimesi i¢in Bayesian yontemi kullanildiginda dogruluk
oraninin %90 oldugu ve yontemin 6243 saniye siirdiigii tespit edilmistir. Gelistirilen
yontem ile elde edilen sonuglar ise, %91 dogruluk orani ve 8294 saniyelik siire ile diger

yontemlere gore daha basarili bir optimizasyonu isaret etmektedir.

MNIST veri kiimesinde de benzer sonuglar elde edilmistir. Random Search ve
Bayesian yontemleri, %98 dogruluk orania ulasmis ve sirasiyla 5853 saniye ve 5851
saniye siire almistir. Gelistirilen yontem, %98 dogruluk orani ile en yiiksek performansa
ulagsmig, ancak 8785 saniyelik siiresi ile diger yontemlere gore daha uzun bir

optimizasyon siirecine ihtiya¢ duymustur.

Son olarak, CIFAR-10 veri kiimesi i¢gin yapilan optimizasyonlarda, Random Search
ve Bayesian yontemleri diisilk dogruluk oranlar1 (%58 ve %60.5) ve orta diizeyde
stirelerle (5630 saniye ve 6076 saniye) sonu¢lanmistir. Gelistirilen yontem ise %64
dogruluk orani ile digerlerine gére daha iyi bir performans sergilemistir, ancak 10151

saniyelik stiresi ile en yavas optimizasyon siirecini temsil etmektedir.

Sonuglar, hiper parametre optimizasyonunun model performansi iizerinde 6nemli
bir etkisi oldugunu gostermektedir. Yapilan analizler, gelistirilen yontemin, bazi veri
kiimelerinde daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Ancak, gelistirilen yontemin

stiresi diger yontemlere gore daha uzun olabilmektedir.

Bu durum, hiper parametre optimizasyonunun etkili bir sekilde yonetilmesi ve

hesaplama kaynaklarindan optimum sekilde faydalanilmasi gerektigini vurgulamaktadir.
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Ozetle, bu ¢aligma, farkli veri kiimeleri ve hiper parametre optimizasyon
yontemlerinin siniflandirma modellerinin performansi tizerinde farkli etkilere sahip
oldugunu goéstermektedir. Gelistirilen yontemin belirli veri kiimeleri i¢in Random Search
ve Bayesian Optimizasyon’a gore daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu ¢alisma,
gelecekte hiper parametre optimizasyonu konusunda daha kapsamli arastirmalarin
yapilmasina ve veri kiimelerine uygun en uygun yontemlerin seg¢ilmesine katki
saglayabilir. Tez ¢alismasinin ileriki adimlarinda yapilacak olan iyilestirmelerde egitim
ve test siirelerinin kisaltilmasi amaglanmaktadir, regresyon siircleri ise benzer

degerlerdedir.
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