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Hibrit ESA-Agac Temelli Bir Model
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Ozetce —Kan hiicreleri, enfeksiyonlara karsi koruma ve
viicudu savunma gibi cesitli viicut fonksiyonlarinda 6nemli bir
rol oynar. Genel olarak kirmizi, beyaz ve trombosit olarak
gruplanabilen kan hiicrelerinin dogru bir sekilde simflandirilmasi
klinik tam1 ve hematolojik analiz icin onem arz etmektedir.
Ancak, bu hiicrelerin ayirt edilmesi uzmanhk gerektiren ve zaman
alic1 bir islemdir. Bu nedenle, yiiksek hassasiyette otomatik kan
hiicresi smiflandirabilen yontemlere olan ihtiya¢c artmaktadir.
Evrisimli sinir aglar1 (ESA) gorsel veri analizi icin kullamlan
ve veriden ozellik cikarma konusunda cok giiclii olan bir de-
rin 6grenme modelidir. Bu calismada, ESA’nin ézellik ¢ikarma
giiciinii Rastgele Orman ve XGBoost algoritmalarinin topluluk
temelli tahmin yetenekleriyle birlestiren hibrit bir simflandirma
modeli 6nerilmistir. Onerilen hibrit model, BloodMNIST veri
kiimesi iizerinde farkh yontemler ile simiflandirma performansi
ve cikarim siiresi acisindan kiyaslanmistir. Elde edilen sonuclara
bakildiginda agac-temelli yontemlerin ESA’ya kiyasla 8.49 ve
11.62 puana kadar daha iyi simflandirma performansi gosterdigi
ve diger yontemlere kiyasla 82.9 kata kadar daha iyi cikarim
siireleri elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—ESA ozellik cikarumi, Rastgele orman,
XGBoost, Kan hiicresi siniflandirma

Abstract—Blood cells play an essential role in various bodily
functions, such as protection against infections and the body’s
defense. The accurate classification of blood cells, generally
grouped as red, white, and platelets is important for clinical
diagnosis and hematological analysis. However, identifying these
cells is a specialized and time-consuming process. Therefore, there
is a hot-topic for high-precision automatic blood cell classification
methods. Convolutional neural networks (CNNs) are a deep
learning model used for visual data analysis and are very powerful
in extracting features from data. In this study, we propose a
hybrid classification model that combines the feature extraction
power of CNNs with the ensemble-based prediction capabilities
of Random Forest and XGBoost algorithms. The proposed hybrid
model is compared with different methods on the BloodMNIST
dataset in terms of classification performance and inference time.
The results show that the tree-based methods outperform CNN
by up to 8.49 and 11.62 points and achieve up to 82.9 times better
inference times than other methods.

Keywords—CNN feature extraction, Random forest, XGBoost,
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Blood cell classification,

I. Giris

Ham veriden belirgin ozellikleri ¢ikarma, siniflandirma
algoritmalar1 i¢in veri hazirlama siirecinde ¢ok 6nemli bir adim
olmustur. Cestli algoritmik yaklasimlar veya el ile manuel
hazirlanmig 6zelliklere dayanan geleneksel yontemlerin aksine,
evrigimli sinir aglart (ESA) verinin egitimi siiresince, ham
veriden belirgin ve aymrt edici Ozellikleri bagimsiz olarak
ogrenmektedir [1]. Evrisimli sinir aglarinin en 6nemli ve giiclii
yonlerinden biri, ham veriden hiyerarsik ve soyut o6zellikleri
otomatik olarak 6grenebilme yetenegidir. Bu 6zelligi ile evri-
simli sinir aglar1 siniflandirma problemlerinde 6zellik ¢ikarimi
icim giiclii modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir [2].

Literatiirde, hiicre siniflandirmasi tizerine gerceklestirilmis
ve basarili sonucglar veren geleneksel makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yaklagimlari bulunmaktadir. Yapilan ilk ca-
lismalarda, geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile kan
hiicrelerinin yapisal 6zellikleri kullanilarak simiflandirma is-
lemi gerceklestirilmigtir. Sabino vd. [3] tarafindan yapilan
caligmada, kronik lenfositik 16semi de dahil olmak iizere farkli
I6kosit tiirleri arasinda ayrim yapmak icin doku parametrele-
rinin kullanimi tartigtlmigtir. Bu yontemler el ile cikarilmig
ozellikler tizerinden analiz ve siniflandirma iglemlerini ger-
ceklestirdiginden dolayi istenilen sonuglar elde edilememis ve
derin 6grenme yontemlerinin yayginlagsmasi ile bu alanda daha
fazla caligma oOnerilmigtir [4], [5]. Sengiir vd. [6] tarafindan
yapilan caligmada, beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak icin ii¢
katmanlt bir yapt o6nerilmigstir. Bu hibrit yap1 ilk katmanlarda
goriintii isleme ve iyilestirme algoritmalarini kullanarak boliit-
leme ve ozellik ¢ikarimi iglemi yaparken, son katmanda Uzun-
Kisa Vadeli Bellek (ing: LSTM) agin1 kullanarak sinmiflandirma
yapmaktadir. Onerilen model 349 adet goriintiiye sahip kan
yayma veri kiimesi iizerinde gekil temelli 6zelliklerde %80.0
dogruluk saglarken, ince detay (ing: fine-grained) ozelliklerde
ise %82.9 dogruluk elde etmistir. Hegde vd. [7] ise beyaz kan
hiicrelerinin siniflandirilmasi igin geleneksel goriintii igleme
yaklagimi ile derin Ogrenme yontemlerinin karsilagtirildigi
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bir calisma 6nermistir. Ozellik ¢ikariminin iyilestirilmesi icin
giiriiltiiye ve aydinlatma degisimlerine karsi1 direncli olan istif-
lenmig otokodlayicilar ve ESA gibi derin 6grenme yaklagimlari
kullanilmigtir. Hiicre siniflandirma iglemi sinir aglari ve oto-
kodlayicilar ile gergeklestirilmis olup 1159 gériintiiden olusan
veri kiimesi iizerinde sirasiyla %97.2 ve %96.72 dogruluk
degeri elde edilmigtir. Ma vd. [8], kan hiicrelerinin siniflandiril-
mast problemi i¢in dogrulugu arttirmak amaciyla kayip fonksi-
yonu modifiye edilmis yeni bir ESA ag1 6nermistir. Bu kayip
fonksiyonu farkli siniflar arasindaki uzakligi arttirirken ayni
sinifa ait ornekler arasindaki farklar1 azaltmaktir. Calismada
Onerilen model ile birlikte kan hiicreleri i¢in %91.7 dogruluk
ile stmiflandirma yapilmisgtir.

Yapilan ¢aligsmada, kan hiicrelerinin siniflandirilmasi prob-
lemi icin ESA ve aga¢ temelli yaklagimlarin birlikte kulla-
mldig1 hibrit bir model onerilmistir. Onerilen model, verilen
goriintiiden ozellik ¢ikarma iglemi icin ESA agimi ve c¢ikarilan
ozelliklerden kan hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in de Rastgele
Orman (RF) ve XGBoost yontemlerini kullanmaktadir. Ayni
zamanda, agac temelli simiflandiricilar BloodMNIST [9] veri
kiimesi tizerinde ¢ok katmanli siniflandirict ile, hem siniflan-
dirma performanst hem c¢ikarim siiresi bakimindan kiyaslan-
mastir. Elde edilen sonuglara bakildiginda RF ve XGBoost’un
ESA’ya gore sirasiyla 8.49 ve 11.62 puana kadar daha fazla
dogruluk elde ettigi goriilmils ve aym1 zamanda XGBoost’un
kargilagtirilan diger yontemleri 82.9 kata kadar hizlandirdig:
gozlemlenmigtir.

II. MATERYAL YONTEM
A. Veri Kiimesi

BloodMNIST [9], herhangi bir enfeksiyon, kan hastalig
veya kanserli olmayan ve kan alma sirasinda herhangi
bir ila¢ kullanmamig saglikli bireylerden aliman normal
kan hiicrelerinin yiliksek Kkaliteli goriintiilerinden olusan
bir veri kiimesidir. Veri kiimesi, arastirmacilarin ve tip
uzmanlarinin normal kan hiicrelerinin yapisin1 ve isglevini
daha iyi anlamalarina yardimci olmak i¢in tasarlanmistir;
bu da cesitli kan hastaliklariin teghisi ve tedavisi igin
gereklidir. BloodMNIST, 8 farkli kan hiicresi siifina ait
toplam 17.092 goriintiiden olugmaktadir. Bu smiflar su
sekildedir: eritrositler (kirmizi kan hiicreleri), trombositler
(trombositler), lenfositler, monositler, eozinofiller, bazofiller,
notrofiller ve normoblastlar. Yapilan c¢aligmada, farkli
modellerin adil bir sekilde karsilastirilmast amaciyla
BloodMNIST veri kiimesi i¢in aymrilmis olan egitim,
dogrulama ve test kiimeleri kullanilmistir. Orijinal gortintii
boyutu 363 x 360 x 3 piksel olan goriintiiler ortalarindan
kirpilarak 200 x 200 x 3 piksel haline getirilmis ve
ardindan 28 x 28 x 3 piksel olacak sekilde Yang vd. [9]
tarafindan yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 1°de deneysel
caligmalarda kullanilan BloodMNIST veri kiimesindeki
ornek kan  hiicreleri gosterilmektedir. Bu calismada
gelistirilen tiim algoritmalara bu https://github.com/msaaydin/
A-Hybrid-CNN-Tree-Based-Model-for-Enhanced-Image\
-Classification-Performance baglanti adresinden erisgilebilir.

B. Random Forest Algoritmasi

Yapilan ¢aligmada, medikal goriintiilerin siniflandirilmasi
icin giirbiliz sonuclar verdigi bilinen ve aga¢ temelli bir yakla-
sim olan Rastgele Orman (RF) algoritmasi kullanilmigtir. RF
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Sekil 1: Deneysel calismalarda kullanilan BloodMNIST veri
kiimesindeki ornek kan hiicresi goriintiileri: (a) bazofil, (b)
eozinofil, (c) eritrosit, (d) normoblast, (e) lenfosit, (f) monosit,
(g) notrofil, (h) trombosit

algoritmasi ayn1 zamanda topluluk 6grenmesi (ing: ensemble
learning) yaklasimlarindan biridir [10], [11]. RF algoritma-
sinda ¢ok sayida karar agaci olusturulur ve bu karar agaclarinin
her biri egitim icin kullanilan 6rnekler ve o6zelliklerin bir alt
kiimesi tizerinde egitilir. Bu agaglarin tahminleri cogunluk
oylamas: (ing: majority voting) ile birlestirilir ve tek bir sonug
iretilir. Bu topluluk 6grenmesi yaklasimi, yapay Ogrenme
problemleri i¢in bir zorluk olan agir1 6grenmeyi azaltir ve
sunmug oldugu karar agaclarinin yapisi kolayca gorsellestirile-
bildigi icin yorumlanabilirlik agisindan avantaj saglar [12]. Bu
calismada, RF algoritmasinin gerceklenmesi igin scikit-learn
kiitiiphanesi kullanilmstir.

C. XGBoost Algoritmast

Yapilan caligmada ikinci olarak, bir bagka agac temelli
yapay 6grenme araci olan XGBoost algoritmasi kullanilmustir.
Extreme Gradient Boosting’in kisaltmas1 olan XGBoost, sinif-
landirma performansini artirmak icin gradyan artirmanin (ing:
gradient boosting) avantajlarim1 kullanan topluluk 6grenmesi
yontemidir. Hem RF hem de XGBoost siniflandirma icin karar
agaclarinmi kullanir, ancak topluluk 6grenme yaklasimi agisin-
dan bu iki algoritma birbirinden farklilagir. RF algoritmasi pa-
ralel olarak cesitli agaglar olusturarak biiyiik veri kiimeleri i¢in
yorumlanabilirlik ve verimlilik sunarken, XGBoost un sirali
arttirmi her agacta hatalar1 azaltmaya odaklanarak daha az
paralellik ve biraz daha az yorumlanabilirlik pahasina karmagik
veriler i¢in potansiyel olarak daha yiiksek dogruluk elde eder.
RF algoritmasindan farkli olarak XGBoost topluluk icerisine
kademeli olarak karar agacglar ekleyerek calisir ve sonraki
her aga¢ kendinden oOncekinin hatalarini diizeltir [13], [14].
XGBoost, dogrusal olmama ve ozellikler arasindaki karmagik
iligkileri yakalama yetenegi nedeniyle medikal goriintiiler gibi
karmasik, yiiksek boyutlu veri kiimeleri icin 6zellikle uygun-
dur [12].

D. Evrisimli Sinir Ag1 Modeli

Evrigimli sinir aglar1 (ESA), goriintiilerdeki bolgesel ilis-
kileri yakalamakta-algilamakta basarili sonuglar veren giiclii
sinir ag1 modelleridir. Agin evrisim (ing: convolution) kat-
manlarinda, girig verisinin farkli bolgelerine belirli siralamada
sistematik olarak filtreler uygulanir ve verideki bolgesel kalip-
lar 6grenilir. Daha sonra, 6grenilen bolgesel kaliplar-yapilar,
daha yiiksek diizeyde temsiller olusturmak icin birlegtirilir.
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Bu hiyerarsik yaklagim, ESA’nin basit kenar 6zelliklerinden
daha karmagik yapilar1 barindan ozellikleri ayirt etmesine
olanak tamir. Bu calismada, 6zellik ¢ikarimi i¢in olugturulan
ESA mimarisi Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu ESA’nin 6zellik
cikarict bolimii 5 adet evrisim katmanindan olugmaktadir.
Ik evrisim katmanindaki giris 6zellik haritas1 sayist 3, cikig
ozellik haritas1 sayist 4’tiir, evrisim ¢ekirdegi boyutu tim ev-
risim katmanlarinda 3 x 3 olarak belirlenmistir. 5 adet evrisim
katmaninin her biri i¢in iiretilen 6zellik haritalarinin sayisi
sirasiyla [4, 8, 16, 32] olarak belirlenmistir. ESA’nin 6zellik
cikarici boliimiinde 2 adet maksimum ortaklama (ing: maxpo-
oling) katmani bulunmaktadir ve bu katmanlar icin c¢ekirdek
boyutlar1 2 x 2, adim kaydirma miktar1 da 2 olarak secilmistir.
Evrigsim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
kullanilmigtir ve aktivasyon fonksiyonu oncesinde yi1gin nor-
malizasyonu (ing: Batch Normalization) yapilmaktadir. ESA
icin hesaplanan gradyanlara goére agirliklarin giincellenmesi
icin optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan inisi (ing:
Stochastic Gradient Descent-SGD) algoritmasi kullanilmuigtir
ve Ogrenme orani [r = le — 4 olacak sekilde secilmisgtir.
ESA'nmin tahmin ettii degerler ile gercek degerler arasindaki
kayip, kategorik capraz entropi kaybi (ing: categorical cross
entropy loss) fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Toplamda c¢ikti
katmani dahil 3 adet tam baglantili katmandan olugan ESA’nin
tam baglantili katmanlar1 i¢in néron sayilart sirastyla 128, 256
ve 8 (cikt1 katmani) olarak sec¢ilmistir. Agin ¢ikti katmanindan
elde edilen olasilik degerlerinin (ing: logits) sinif bazli olasi-
Iik dagilimimi hesaplamak igin, aktivasyon fonksiyonu olarak
Softmaz aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

TABLO I: Farkli egitim donemleri igcin CNN, RF ve XGBoost
yontemlerinin 4 farkli performans olgiitii ve ¢ikarim siiresi agi-
sindan kiyaslanmasi. Hizlandirma kolonundaki degerler XG-
Boost ve RF algoritmalarinin CNN yontemini ¢ikarim siiresi
olarak kag kat iyilestirdigini gostermektedir.

- Hizlandirma
# Olgiit CNN RF XGBoost RE XGBoost
ACC 7526  83.75 86.88
30 PR 67.02  83.79 85.89
REC 65.25  78.75 83.70 8.54 55.8
Fl 64.05  80.33 84.63
Test zamani(sn) 0.726 0.085 0.013
ACC 81.53  84.65 87.05
60 PR 79.63 8391 85.94
REC 7593  79.50 83.49 7.65 82.9
F1 77.08  80.99 84.53
Test zamani(sn)  0.995  0.130 0.012
ACC 85.30  86.96 88.66
100 PR 84.17 8743 87.78
REC 81.19  82.61 85.69 8.9 78.57
Fl 8242  84.39 86.61

Test zamani(sn) 1.100 0.123 0.014

III. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Yapilan calismada, ESA, RF ve XGBoost yontemleri Blo-
odMNIST [9] veri kiimesi iizerinde karsilagtirilmigtir. Sekil
2’de deneysel caligmalar icin olusturulan ESA mimarisi ile,
RF ve XGBoost algoritmalarinin iligkisi gosterilmektedir. Bu
iligki incelendiginde Onerilen yapiin iki parcadan olustugu
goriilmektedir: Ozellik cikarict ve siniflandiricr. Ozellik ¢i-
karma islemi, karsilagtirilan iic yontem igin de aym sekilde
gerceklestirilmektedir. ESA, BloodMNIST veri kiimesi iize-
rinde egitilir ve egitilen agirliklar saklanir. Tiim yontemler
icin verilen goriintiiden gdmme (ing: embedding) vektoriinii

cikarma iglemi egitilmis olan bu agirliklar ile gerceklestirilir
(bknz. Sekil 2 6zellik cikarict kisim). Siniflandirict kisminda
ise 2 farkli yaklagim kullanilmigtir:

1) ESA, ozellik cikaricidan gelen gomme vektoriinil
tam baglantili katmana besler ve bu katmanlar ile
smiflandirma iglemini gergeklestirir.

2)  RF ve XGBoost algoritmalari ise verilen goriintii icin
onceden egitilmig olan evrigimli sinir agindan gelen
gomme vektoriinii girdi olarak alir ve bu vektori
kullanarak tahmin iglemini gergeklestirir.

Sonug olarak ESA, egitilmis olan agirliklar1 kullanarak verilen
goriintiiden 6zellikler ¢ikarir ve olugan gémme vektoriinii
simiflandirma iglemi icin bu algoritmalara besler. Boylece,
evrigimli sinir agindan elde edilen 6znitelikler, RF ve XGBoost
algoritmalarinin egitiminde kullanilir.

BloodMNIST veri kiimesinde 8 sinifa ait 28 x 28 x 3
boyutunda toplam 17092 adet goriintii bulunmaktadir. Veri kii-
mesindeki goriintiiler egitim, test, dogrulama kiimeleri olacak
sekilde sirasiyla 7 : 2 : 1 oranlarinda boliinmiig ve ilgili kiime-
ler i¢in [11959, 3421, 1712] adet goriintii kullanilmigstir. Girdi
goriintiisti boyutu, ESA kullanilarak gerceklestirilen evrigim
operasyonlart sonucunda 32 x 4 x 4 boyutuna indirgenmis ve
diizlestirme (ing: flatten) islemi sonucunda 1 x 512 boyutunda
gomme vektorii elde edilmigtir. Hesaplanan gomme vektorii
hem RF hemde XGBoost modellerinde kullanilan giris verisi-
nin boyutunu temsil etmektedir. Agac temelli siniflandiricilarin
egitim ve test isleminde kullanilan verilerin boyutlari sirastyla
su sekildedir, [11959 x 512], [3421 x 512]. Bu boyutlar, sira-
styla [egitim Ornek sayis1 X gomme vektorii boyutu] ve [test
ornek sayist x gomme vektorii boyutu] seklinde aciklanabilir.

Egitilen agac¢ temelli algoritmalar ve ESA, BloodMNIST
test goriintiileri tizerinde ayr ayr1 dogruluk ve test zamani ba-
kimindan kargilagtirilmig ve sonucglar Tablo I’de raporlanmustir.
Tablo I'de PR = precision, REC = recall, F1 = Flscore,
ACC = accuracy’yi belirtmektedir. Karsilagtirilan siniflan-
diricilarin basarilarinin degerlendirilmesi i¢in, ESA sirastyla
[30,60,100] egitim donemi boyunca egitilmistir. Farkli egi-
tim donemleri boyunca egitilen evrigimli sinir aginin {iirettigi
gomme vektorlerinin farkli siniflandiricilar iizerindeki etkisi
incelenmigtir. Tablo I'de elde edilen sonuglar incelendiginde
tim egitim donemleri icin RF ve XGBoost algoritmalarinin
hem siniflandirma performansi hem ¢ikarim siiresi acgisindan
evrisimli sinir aglarina gore daha iyi sonuclar elde ettigi goz-
lemlenmistir. ESA i¢in egitim adimlarinin sayist arttirildikca
cikarilan ozelliklerin kalitesi arttigr i¢in farkli siniflandirma
oOlciitleri arasindaki fark azalmaktadir. Ancak, 30 egitim adimi1
icin elde edilen sonuglara bakildiginda RF ve XGBoost’ un
evrisimli sinir agina gore sirasiyla 8.49 ve 11.62 puan daha
fazla dogruluk elde ettigi goriilmektedir. Benzer durum, diger
siiflandirma dlgiitleri icin de gecerlidir. Bu durum, RF ve XG-
Boost algoritmalarinin daha az sayida egitim adimu ile iiretilen
gomme vektorleri i¢in de daha iyi sonuglar elde edebildigini
gostermektedir. Bu durum, egitim isleminin maliyetli oldugu
durumlar i¢in onemlidir. Aynm1 zamanda, yontemler c¢ikarim
stiresi acisindan da kiyaslanmistir. Bu siireler goz oniine alin-
diginda, XGBoost un kargilagtirilan diger yontemleri 82.9 kata
kadar hizlandirdig1 goriilmektedir. Sonug olarak, aga¢ temelli
yaklagimlarin hem tiim siniflandirma olgiitleri hem de ¢ikarim
stireleri acisindan evrigimli sinir agindan daha iyi sonuclar elde
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Sekil 2: Rastgele orman ve XGBoost aga¢ temelli siniflandiricilar igin 6zellik ¢ikaric olarak kullanilan hibrit evrisimli sinir agi
mimari yapist

ettigi goriilmiistiir. Gelecek ¢aligmalarda, 6nerilen yontemlerin
farkli medikal goriintii simiflandirma veri kiimeleri tizerindeki
performansi degerlendirilecektir.
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