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OZET
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Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dal1

Subat 2021, Sayfa: xi + 39

Bilgisayar destekli sistemler yalnizca doktorlara yardimer olmakla kalmaz, ayni zamanda hata
oranlarini da en aza indirir. Bu sistemlerin amaci diisiinebilmektir ve karar verebilmektir. Bu amagla makine
O0grenimi ve yapay sinir aglari gibi yontemler kullanilmigtir. Bu ¢aligmalar donanim kisitlamalar: nedeniyle
bir durgunluk dénemine girdikten sonra, donanimin gelistirilmesiyle derin ag arastirmalar1 bagladi.

Derin sinir aglari, her bir katman i¢in geri yayilim algoritmasi uygulayarak biiyiik boyutlu verilerden
gizli olan verileri ayirt ederek ¢ikartmaktadir. Ayrica derin 6grenme yontemlerinde 6zellik ¢ikarma ihtiyact
ortadan kalkmistir. Fonksiyon, sisteme girilen veri setinden otomatik olarak silinir. Diger bir avantaji da
genellestirilebilmesidir. Bir problem i¢in olusturulan yontem bagska bir probleme de uygulanabilir. Derin
O0grenme yontemleri, bu avantajlari saglamak i¢in biiylik miktarda egitim verisi gerektirir. Dogal dil isleme,
konusma isleme ve goriintii isleme icin gerekli gereksinimler karsilandiginda ve derin 6grenme yontemleri
uygulandiginda basarili sonuglar ve dogru kararlar alinirken, yapay zeka ve makine 6grenimi yontemlerinin
geride kaldig1 goriilmiistiir.

Demir eksikligi anemisi (IDA) viicuda giren demirin hemoglobin iiretmek i¢in yetersiz oldugu bir
olmasidir. Bu hastalik iilkemizde ve diinya da en sik goriilen anemi tiiriidiir. Demir eksikligi anemisi (IDA)
genetik bir hastalik olmasa da talasemi, kirmizi kan hiicrelerinin dmriinii kisaltan kalitsal bir 6zelliktir.
Talasemi, hemoglobin olusumunu diizenleyen genlerdeki anormalliklerin sonucudur. Talasemi taramast,
talasemili ¢ocugu olabilecek giftleri bulmayr amaglayan bir girisimdir. Bu amaca ulagsmak i¢in ayni tip
talasemili deneklerin belirlenmesi gerekir. Hastaligin teshisi i¢in uygun tibbi tedavinin saglanmasi ¢ok
onemlidir. Demir eksikligi (IDA) anemisi ve P-talasemi ozellikleri gibi genetik hastaliklar, dogru ve
zamaninda tani gerektirir.

Tez c¢aligmasinda demir eksikligi anemisi(IDA) ve B-talasemi ayirt etmek amaci ile asirt 6grenme
makineleri(ELM) ve diizenli asir1 6grenme makineleri(RELM) yontemleriyle aragtirtlmistir. Demir eksikligi
anemisini, B-talasemi 6zelliginden ayirt etmek i¢in yapilan bu ¢aligma ile literatiirde sinyal isleme yontemleri
ve makine dgrenmesi yontemleri yazilimsal yontemlerle sonuglandirilmistir. Onerilen yontemle yapilan bu

proje sonucunda yontemimizin daha hizli ve daha az maliyetle yiiksek performans sagladigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Beta Talasemi, Demir Eksikligi Anemisi, ELM, Makine Ogrenmesi, RELM

vii



ABSTRACT

Discrimination of B-Thalassemia and Iron Deficiency Anemia through
Extreme Learning Machine and Regularized Extreme LearningMachine
Based Decision Support System

Betiill SAYIN
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

February 2021, Pages: xi + 39

Computer-aided systems not only assist doctors, but also minimize error rates. The purpose of these systems
is to be able to think and make decisions. For this purpose, methods such as machine learning and artificial
neural networks have been used. After these studies entered a period of recession due to hardware constraints,

deep network research began with the development of the hardware.

Deep neural networks distinguish and extract hidden data from large data by applying a back propagation
algorithm for each layer. In addition, the need to extract features in deep learning methods has disappeared.
The function is automatically deleted from the data set entered into the system. Another advantage is that it
can be generalized. The method created for one problem can be applied to another problem. Deep learning
methods require large amounts of training data to provide these benefits. When the necessary requirements
for natural language processing, speech processing and image processing are met and when deep learning
methods are applied, successful results and correct decisions are taken, while artificial intelligence and
machine learning methods are behind.

Iron deficiency anemia (IDA) is one in which iron entering the body is insufficient to produce hemoglobin.
This disease is the most common type of anemia in our country and in the world. Although iron deficiency
anemia (IDA) is not a genetic disease, thalassemia is an inherited feature that shortens the lifespan of red
blood cells. Thalassemia is the result of abnormalities in the genes that regulate hemoglobin formation.
Thalassemia screening is an attempt to find couples who may have children with thalassemia. To achieve this
goal, subjects with the same type of thalassemia must be identified. It is very important to provide appropriate
medical treatment for the diagnosis of the disease. Genetic diseases such as iron deficiency (IDA) anemia
and-thalassemia traits require accurate and timely diagnosis.

In this thesis study, in order to distinguish iron deficiency anemia (IDA) and B-thalassemia, excessive
learning machines (ELM) and regular extreme learning machines (RELM) were investigated. With this study
conducted to distinguish iron deficiency anemia from its-thalassemia feature, signal processing methods and
machine learning methods in the literature have been concluded with software methods. As a result of this
project made with the proposed method, it is seen that our method provides high performance faster and with

less cost.

Keywords: Beta Thalassemia, ELM, Iron Deficiency Anemia, Machine Learning, RELM
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1. GIiRiS

Demir eksikligi (IDA) anemisi ve B-talasemi 6zelligi gibi genetik hastaliklarin dogru ve
zamaninda teshis edilmesi gerekir. Demir eksikligi (IDA) anemisi ve B-talasemi 6zelligi (B -TT)
arasindaki ayirim, zaman alict ve maliyetli bir sorundur. Bu maliyet giin gectik¢e de artmaktadir.
Artan bu maliyetler ve 6liimler nedeniyle WHO (Diinya Saglik Orgiitii) hastaliklara yakalanmadan
once hastaliktan korunma yontemlerine dikkat ¢ekmeye caligmistir. Bilinglenmeye ragmen,
genetik, cevresel ve diger faktorler nedeniyle ortaya ¢ikan hastalik riskine karsi belirli donemlerde
doktor kontroliinden ge¢mek kaginilmazdir. Bu kontroller sonucunda elde edilen bulgular
hastaliklara yakalanma riskini ortaya koymakta; riskin biiylikliigli ve ortaya c¢ikma siiresinin
kisaltilmas1 da erken tani ile olmaktadir.

Yapilan ¢aligmalara gére makine 6grenmesi, hastaliklarin erken tanisinda en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir. insan yasamini birgok alanda kolaylastiran bilgisayarlarin, giiniimiizde insan gibi
diisiinmesini saglamak igin yapilan ¢aligmalar, makine Ogrenimini ortaya cikarmustir. Insan
zekasini taklit etmeye yonelik olan bu 6grenme sekli, yapay zekd olarak adlandirilmaktadir.
Teknolojik anlamda ortaya ¢ikan bu gelisme, hastaliklarin tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ancak insanlar ve makineler evrim gegirirken, hastaliklara neden olan aktérler de evrimlesmektedir
ve hastaliklar1 6nlemede ya da tedavisinde kullanilan ilaglara kars1 bagisiklik kazanmaktadirlar.

Saglik alaninda uygulanan Beta talasemi(B-Talasemi) ve Demir eksikligi anemisi(IDA) ayirt
etme yontemlerinin incelendigi bu ¢alismada, derin 6grenmenin tanimi yapilmis ve derin 6grenme
yontemleri agiklanarak, bu yontemlerin hastalik teshis etme uygulamalarindan bahsedilmistir. Daha
sonra hastalik teshis alaninda kullanilan derin 6grenme yontemleri tanitilarak, bu yontemlerin kendi
verilerimiz lizerinde farkli yontemler calisilarak yapilan uygulamalara deginilmistir. Sonug
bolimiinde ise bu yontemlerden elde edilen performans degerlendirilmesi yapilarak elde edilen

basar1 gosterilmektedir.

1.1. Beta Talasemi ve Demir Eksikligi Anemisi

Demir eksikligi anemisi (IDA), hemoglobin tiretmek i¢in viicuda giren yetersiz demir olarak
tanimlanabilir. Hastalik, {ilkemizde ve diinyada en sik goriilen anemi tiiriidiir. Demir eksikligi
anemisi (IDA) genetik bir hastalik olmamasina ragmen talasemi, kirmizi kan hiicrelerinin dmriinii
kisaltabilen kalitsal bir 6zelliktir [1].

Talasemi, hemoglobin olusumunu diizenleyen genlerdeki anormalliklerin sonucudur.
Talasemi taramasi, talasemili ¢ocugu olabilecek ¢iftleri bulmay1 amaglayan bir girisimdir. Bu

amaca ulagmak i¢in ayni tip talasemili deneklerin belirlenmesi gerekir. Birkag ¢esit talasemi vardir.



Cocugun ebeveynleri de ayni talasemiye sahipse, hastaligin 6zelligi veya normalligi sirastyla %25,
% 50 ve % 25'tir [2,3,4].

Demir eksikligi (IDA) anemisini talasemiden (B-TT) ayirmak zaman alict ve pahali bir
sorundur [5]. CBC, hizli ve ucuz bir tibbi testtir ve talasemi taramasi i¢in ana testtir. CBC
indeksinin IDA ve B-TT'deki benzerligi ayirt etmeyi zorlagtirmaktadir [6-7]. Bu nedenle, CBC
indeksi ile ifade edilemeyen denekler i¢in, zaman alic1 ve pahali ek testler gerekli olacaktir. Ek
olarak, tiim laboratuvarlar ve hastaneler bu testleri saglamaz [8].

Bu tez ¢aligmasinda her merkezde yapilabilen ve kolaylikla ulasilabilen hemoglobin (HB),
hematokrit (HCT), eritrosit sayist (RBC), ortalama eritrosit hacmi (MCV), ortalama eritrosit
hemoglobini (MCH), eritrosit dagilim genisligi (RDW), ortalama eritrosit hemoglobin
konsantrasyonu (MCHC) ve cinsiyet degerlerinin kullanilarak demir eksikligi anemisi ile -
talasemi ayirimi yapilmistir. Bu amagcla, literatiirde demir eksikligi anemisi ile B-talasemi ayirimi
iizerinde daha 6nce uygulanmayan Extreme Learning Machine (ELM) algoritmasi kullanilmistir.
ELM’ de giris katmani agirliklar ve esik degerleri rastgele atanmakta, ¢ikis katmani agirliklari ise
analitik olarak hesaplanmakta oldugundan geri beslemeli ile 6grenen YSA’ dan ve destek vektor
makineleri (SVM) gibi bircok yontemden daha hizli egitilebilmekte ve daha az maliyetle yiiksek
performans gostermektedir.

Bu ¢alismada ELM’ nin bu avantajlar1 kullanilarak hizli, basarili ve kolay kullanilabilir bir
sekilde demir eksikligi (IDA) anemisi ve B-talasemi 6zelligi (B-TT) arasindaki ayirim yapilmustir.
Bu tez ¢aligmasinda alternatif olarak diizenli agir1 6grenme makinesi (RELM) olarak adlandirilan
yinelemeli olmayan asirt 6grenme makinesi kullanilmigtir. RELM gizli 6nyargilarin rastgele

tiretilmesi ve girdi agirliklarinin olusmasi nedeniyle birgok sinirlama getirmektedir.

1.2. Literatiirde Yapilan Calismalar

Demir eksikligi anemisi ve beta talaseminin ayirt edilmesinde kirmizi kan hiicresi
parametrelerinin etkisinin makine 6grenimi ile belirlenmesi i¢in yapilan ¢alismada RBC indeksleri
ve Support Vector Machine (SVM) ve K-Nearest Neighbor (KNN) dahil olmak iizere makine
ogrenme teknikleri kullanilarak IDA ve B-talasemi ayirict tanist yapilmistir. RBC indeksleri
smiflandiricr i¢in girdi parametreleri olarak kullanilmis ve SVM ve KNN performanslart ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarina girdi olarak daha az parametre verilmis ve
daha yiiksek performans elde edilmistir. Ote yandan, veri kiimelerinden &zellik se¢imi i¢in bir
ozellik segme teknigi olan Mahalle Bilesen Analizi Ozellik Secimi (NCA) algoritmasi kullanilmis
ve NCA aracilifiyla secilen parametreler yiiksek performans saglamistir. Birlikte ele alindiginda

sonuclar, c¢alismada kullanilan RBC indekslerinin literatiirde bildirilenlere gore daha yiiksek



performans gosterdigini gostermistir. Bu indeksler kullanilarak, yalnizca her bir indeks
parametresinin makine 6grenme modeli ilizerindeki bireysel etkisi arastirilmig, ayn1 zamanda
literatiirde kullanilanlardan farkli bir 6zellik alt kiimesi olusturulmustur. Ayrica bu c¢alismada,
erkek ve kadin hastalarda IDA ve B-talasemiyi ayirt etmede farkli CBC parametrelerinin etkili
oldugunu ortaya koyulmustur [9].

Demir Eksikligi Anemisi (IDA) ve B-Talasemi Ozelligi (B-TT) arasindaki ayirim igin Model
Tabanli Girdi Se¢imi Yapay Sinir Ag1 (PBIS-YSA) ile yapilan caligmada CBC endeksleri
siniflandiricinin girdileri olarak kabul edilmis ve se¢ilen mimari model tabanli girdi secimi yapay
sinir ag1 (PBIS-YSA) olmustur. Onerilen yontemi degerlendirmek igin, geleneksel yontemler,
Mentzer Index (MI) gibi problemler i¢in halen kullanilmakta olan ve yapay sinir aglar1 (YSA),
uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve ¢ok katmanli algilayic1 (MLP) gibi ¢esitli
otomatik anemi teshis sistemleri karsilagtirilmistir. Onerilen yontemin belirtilen yontemlerden
onemli ol¢lide daha iyi performans gosterdigini ispatlanmaya c¢alisilmistir [10].

IDA ve B-talasemi 6zelligi (B-TT) arasindaki ayrim i¢in yapilan bir diger ¢alismada ise
dinamik uyum arastirmasina (DHS) dayali yeni bir yontem onerilmistir. Bu ¢alismada yontem
dinamik uyum aramasina (DHS) dayanmaktadir. Hizli ve ucuz bir laboratuvar testi olan tam kan
sayimi (CBC), sistemin girigi olarak kullanilmistir. Sistem girisi olarak kullanilacak en uygun CBC
indekslerinin se¢ilmesi, model tabanli bir indeks secimi (PBIS) algoritmasi ile gergeklestirilmistir.
Onerilen yontem 132 CBC numunesi iizerinde egitilmistir. Dogrusal olmayan fonksiyon
uydurmada (STROGANOFF) genetik algoritmada yapisal temsil olarak adlandirilan bir genetik
programlama yontemi, yapay bir sinir ag1 (ANN), uyarlanabilir bir néro-bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), bir destek vektdr makinesi (SVM) gibi diger modeller ), k-en yakin komsu (KNN) ve
belirli geleneksel yontemler dnerilen yontemle karsilastirilmistir. Onerilen yontemin yaklasik % 98
dogrulukla literatiirdeki diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [11].

Demir eksikligi anemisini beta talaseminin 6zelliklerinden daha iyi ayirt etmek ve teshis
etmek icin yapilan calisma ise duyarlilik, 6zgiillik ve Youden indeksi hesaplanarak B-TT'yi
IDA'dan ayirmada cesitli ayrimeilik indekslerinin gegerliligini karsilagtirmak i¢in yapilmistir.
Caligmada, kiigiik hiicreli anemili toplam 323 kisi (173 ¢cocuk ve 150 yetiskin) verisi kullanilmustir.
IDA ve B-TT hastalarinda on benzersiz gosterge degerlendirilmistir. Hastalar 10 yas alt1 ve 10 yas
iistii olmak tizere iki farkli gruba ayrilarak incelenmistir [12].

B-TT ve IDA arasindaki ayrim i¢in IDA’l1 26 hasta ve 37 talasemi hastasi ile sekiz ayrim
indeksi kan hiicre say1si(RBC), kirmiz1 kan hiicresi dagilim genisligi ve kirmizi kan hiicresi kan
dagilimi genisligi indeksi(RDWTI) degerleri hesaplanmigtir. Her bir ayrim igin indeksi kullanilarak
dogru tanimlanmis hasta sayis1 belirlenmistir. Ayrica duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif ve negatif tahmin
degeri ve Youden’in her ayrimcilik indeksi hesaplanmugtir. Calisma sonucunda ayirici gostergelerin

hicbiri %100 duyarlilik ve 6zgiilliik gostermemistir. Youden, sirasiyla %82 ve %80 ile en yiiksek



RBC sayimi ve RDWI endeksine sahip ¢ikmistir. RBC ve RDWI, sirasiyla hastalarin %90 ve %92
sini dogru bir sekilde tanimlamistir. Kirmiz1 kan hiicre sayist ve RDWI” nin, B-TT ve IDA’ y1 ay1rt
etmek icin en giivenilir gostergeler oldugu gosterilmistir [8].

Cocuklarda beta talasemi 6zelligi ile demir eksikligini ayirt etmek i¢in kirmiz1 kan hiicresi
indekslerinin ve formiillerinin giivenilirligi i¢in yapilan ¢aligmada 1 ile 7 yaslar1 arasinda (ortalama
5,6 £ 1,7 yasg) 458 cocuktan olusan bir kohortta bazi kirmizi kan hiicresi (RBC) indekslerinin ve -
TT ile IDA arasindaki ayrimda kullanilan formiillerin giivenilirligini degerlendirilmistir. Bu grupta
243 kisi IDA ve 215 kisi ise B-TT ile dogrulanmistir. Calismada kullanilan her bir indeks veya
formiil i¢in Gauss egrileri olusturulmustur. En yiliksek duyarlilik RDWI (% 78,9) ile elde edilirken,
en yiiksek dzgiilliik ve Youden Indeksi (sirastyla% 99,1 ve 64,2), en yiiksek verimlilik (% 80,2)
Green ve King indeksi ile elde edilmistir. Sonug olarak, RBC indekslerinin veya formiillerinin
hicbiri, B-TT ve IDA denekleri arasinda ayrim yapmak i¢in gilivenilir goriinmedigi belirtilmistir
[13].

Beta talasemi min6r ve demir eksikligi anemisinin kirmizi kan hiicresi indeksleri i¢in tarama
testi ile ayrimi igin yapilan ¢aligmada, calisma popiilasyonundaki kirmizi kan hiicresi (RBC)
endeksleri bir elektronik hiicre sayaci (Sysmex K800) ile 6l¢tilmiistiir. Calismada 444 Beta talasemi
ve 457 IDA teshisi almis kisilere ait veriler kullanilmistir. Anket, 2 RBC indeksinin, ortalama
korpiiskiiler hacmin (MCV) ve ortalama korpiiskiiler hemoglobin (MCH) 6l¢timiinii igermistir ve
sonuclar Ingiltere ve Fraser, Shine ve Lal ile karsilastirilmistir. Bulgular sonucunda % 87,2
duyarlilik diizeyiyle Ingiltere ve Fraser indeksinin talasemik ve talasemik olmayan hastalar igin
kabul edilebilir bir ayirict oldugunu ortaya koyulmustur [14].

Geleneksel yontemlere kiyasla IDA ve B-TT'nin dogru ve zamaninda ayirici tanist i¢in sinir
ag1 tabanli bir model (Yapay Sinir Ag1) gelistirmek amaci ile yapilan ¢aligmada IDA ve B-TT ayirict
tanisi icin ilk hassas akilli yontem olarak yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirilmistir. Veri seti,
2018 yilinda iran Ahvaz'daki Padad 6zel klinik laboratuvarina sevk edilen 268 kisinin Tam Kan
Sayimi (CBC) test faktorlerinden elde edilmistir. Farkli topolojilere sahip YSA modelleri
gelistirilmis ve CBC indeksleri IDA ve B-TT tanisi i¢in incelenmistir. Gelistirilen modelin sonuglari
ve degerlendirmesi, Onerilen sinir ag1 modelinin mevcut yontemlerle karsilagtirildiginda CBC
testinin baslangi¢ faktorlerine dayali olarak uygun bir dogruluk ve genellestirilebilirlige sahip
oldugunu gostermistir [15].

Beta talasemi mindr ve demir eksikligi anemisinin ayiric1 tanisinda yapay sinir aglarmin
uygulanmasini aragtirmak i¢in yapilan ¢alismada evlilik 6ncesi testler i¢in ziyaret eden 395 kisinin
CBC sonuglari kullanilmistir. Sinir aginin gelistirilmesi igin MATLAB kullanilmigtir. Sinir aginda
hata yayilmasindan sonra farkli egitim algoritmalar1 karsilagtirilmigtir. Onerilen sistem, 4 giris,

100 noéron ve 1 gizli katman iceren ¢ok katmanli bir algilayici algoritmasina dayanmaktadir.



Yapilan farkli egitim yontemleri arasinda, Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi, ag

egitiminde daha hizl1 yakinsama nedeniyle iyi sonuglar verdigi gosterilmistir [16].



2. MAKINA OGRENMESI

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt kategorisidir. Makine 6greniminin temel amaci,
insan davraniglarini makinelere 6greterek bu insan siireclerini daha az maliyetle ve daha ¢ok
zamanla tanimak, algilamak ve 6grenmektir. Makine 6greniminin kilit noktalarindan biri, insan
etkilesimini en aza indirerek daha yiiksek performans elde etmektir. Bu karar1 verirken veri
ortintiilerini ve yapilarini analiz edip yorumlayabilen bilgisayar bilimi alanidir. Makine 6grenimi,
verileri analiz etmek ve bu analizlerden sonug ¢ikarmak i¢in bir algoritma gerektirir. Glinlimiizde
bircok algoritma gelistirilmistir. Bazilari SVM, KNN' dir. Herhangi bir makine 0grenimi

algoritmasini kullanmadan 6nce, en uygun egitim veri modelini bulmak gerekir.

2.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Son yillarda, makine 6grenimi ile ilgili aragtirmalar patlama yapti. Bu patlamanin birgok
nedeni var: Birincisi, ayrik sembolik makine 6grenimi, hesaplamali 6grenme teorisi, sinir aglari,
istatistik ve Orilintll tanimada, arastirma topluluklar1 birbirlerini kesfettiler ve isbirligi yapmaya
basladilar. Ikinci olarak, makine dgrenimi teknikleri, veri tabanlarinda bilgi kesfi, dil isleme, robot
kontrolii ve konusma tanima, yiiz tanima, el yazisi tanima, veri analizi ve oyunlar ve tibbi tedavi
gibi daha geleneksel problemler dahil olmak iizere yeni problem tiirlerine uygulanir [17].

Makine 6greniminde kullanilan veriler ¢ok Onemli bir rol oynar ve verilerin bilgi ve
Ozelliklerini kesfetmek i¢in 6grenme algoritmalart kullanilir [18]. Etiketli veriler ve etiketlenmemis
veriler olmak {izere iki farkli veri tiirlinden olusur. Etiketli veri seti algoritmay1 egitmek icin
kullanilirken, etiketlenmemis veriler egitilmis algoritmay1 (model veya sistem) test etmek icin
kullanilir. Bu nedenle, bu veri tiirlerine egitim ve test setleri de denir. Makine 6grenimi kullanilarak
olusturulan sistemler genellikle iki farkli 6grenme modeli kullanir. Bu iki modele denetimli ve

denetimsiz 6grenme modelleri denir.

2.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli verileri kullanarak sistemi egiterek 6grenmeyi saglar. Sistemi
egitirken, veri setindeki her bir numunenin girdi ve ¢iktilar1 verilir. Test veri seti, sistemi
dogrulamak i¢in kullanilir. Sistem dogrulama sirasinda, 6grenme algoritmasi kategorisi, egitim
verilerindeki herhangi bir ¢iktiyr bilinmeyen test verilerine atar. Denetimli 6grenme makine

Ogrenme sisteminin algoritmasi Sekil 2.1' de gosterilmektedir [19].
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Sekil 2.1. Denetimli 6grenme yagam dongiisii

Denetimli 6grenme modelinde, bu problem bir siniflandirma problemi olarak kabul edilir ve
sistemi test setini tahmin etmek ve tanimak iizere egitmek i¢in kullanilir [18]. Destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, Bayesian, k en yakin komsu algoritmas ve karar
agact algoritmasi, denetimli O6grenme modelleri olustururken yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir.

Bu tiir 6grenme, el yazisi harflerin ve sayilarin siniflandirilmasi, borsa degerinin tahmini,

hava durumu tahminleri ve haber ajanslarinda haberlerin siniflandirilmasi gibi 6rnekleri

icermektedir.

Smiflandirma

Makine O6greniminde siniflandirma, temelde veri setlerini siniflara ayiran denetimli bir
O0grenme kavramidir. En yaygin siniflandirma sorunlarina konusma tanima, yiiz tanima, el yazisi
tanima, belge smiflandirmasi vb. olarak 6rnek verilebilir. Siniflandirma bir ikili siniflandirma

problemi veya ¢oklu siniflandirma problemi olabilir. Makine 6greniminde siniflandirma i¢in bir¢ok

makine 6grenimi algoritmasi vardir.

Regression

Regresyon, stirekli miktar ¢iktisini tahmin etmek i¢in kullanilan bir sorundur. Siirekli bir ¢ikti

degiskeni, bir tam say1 veya kayan nokta degeri gibi gergek bir degerdir.



2.1.2. Denetimsiz Ogrenme(Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme modelinde sistem egitildiginde, sistem etiketlenmemis veriler
kullanilarak ogrenilecektir. Denetimsiz 0grenmenin amact tanimlamak veya simiflandirmak
degildir, ¢linkii veri setindeki orneklerin ¢iktis1 bilinmemektedir. Genellikle kiimeleme, olasilik
yogunlugu tahmini, 6zellikler arasindaki iligkileri bulma ve boyut azaltma i¢in kullanilir. Ek olarak,
denetimsiz O0grenme algoritmalari kullanilarak elde edilen sonuglar denetimli 0grenme igin
kullanilabilir [18].

Bu 0grenme yonteminde hicbir denetci sistemin dgrenmesine yardimci olamaz. Sistem
yalnizca giris degerini goriintiiler. Sistemin drnekteki parametreler arasindaki iliskiyi kendi bagina
ogrenmesi beklenir, ancak dogru ¢ikti hakkinda bilgi vermez.

Denetimsiz 6grenmede, her veri niteligin degerini igerir, ancak etiketi igermez. Bu tiir
Ogrenme, egitim verilerinde kurallarla isaretlenmemistir. Kiime etiketini ve bazen kiime numarasini
bulmaya, ¢ikarmaya calisir.

Bu, esas olarak siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir. Sistemi 6grendikten

sonra ¢iktinin anlamini gosteren etiket kullanici tarafindan doldurulmalidir.

Kiimeleme

Kiimeleme, benzer verilerin tanimlanan kriterlere gore gruplandirilmasini igerir. Verileri
gruplara ayirmak ve kaliplar1 bulmak i¢in her bir veri kiimesini analiz etmek faydalidir. K-Ortalama
algoritmas1 bir kiimeleme algoritmasina 6rnek olarak verilebilir. Buradaki "K", ka¢ kiimeye
boliinecegini temsil eder. Ornegin, K'nin degerini 2 olarak varsayarsak, verilerde 2 ortak merkez
noktas1 bulunmaya calisilir. Ortak bir nokta bulundugunda, diger veriler yakindaki noktalara gore

toplanir. Algoritma, ortak nokta en etkili sekli alana kadar devam eder.
Boyut Kiiciiltme

Boyutu kii¢iiltme, ihtiya¢ duyulan kesin bilgiyi bulmak i¢in diisiiniilen degiskenlerin sayisini

azaltir.

2.1.3. Takviyeli Ogrenme(Reinforcement Learning)

Makine 6grenimi problemlerinde, sistemin mevcut durumuna goére eylemleri segmek icin

eylem siirecini 6grenmesi gerekir. Pekistirmeli grenme problemleri bu gérevlerin bir alt kiimesidir



ve sistem hicbir zaman dogru davranig orneklerini gérmemistir. Bunun yerine, eylemleri icin
yalnizca olumlu ve olumsuz 6diiller alir.

Takviyeli 6grenmede sistem, girig verilerine dayanarak 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaya
caligir, temelde en iyi sonuca ulagana kadar bir deneme yanilma siirecinden geger.

Takviyeli 6grenmeyle ilgili sorun, en ¢ok 06dili almak i¢in ne yapilacagini durumlari
eylemlerle nasil eslestirecegimizi 6grenmektir. Bu stratejide, denetciler sistemi Ogrenmeye
yardimc1 olabilir. Ancak, denet¢i her girdi kiimesini olusturmalidir. Sistem tarafindan ayarlanan
ciktiyr gdstermez, ancak sistemin ¢iktisini olusturmak icin goriintiilenen girdiye yanit vermesini
bekler ve iiretilen c¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosterir. Bir sinyal olusturur. Sistem,

denetciden gelen sinyalleri dikkate alarak 6grenme siirecine devam eder.



2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

2.2.1. Yapay sinir aglar1 (Artificial neural networks-ANN)

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin 6grenme yolunu taklit ederek beynin 6grenme,
hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladigi verilerden yeni veri tiretebilme gibi temel islevlerin
gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir. Yapay sinir aglart uygulamalari en c¢ok tahmin,
siniflandirma, veri iliskilendirme, veri yorumlama ve veri filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir.

YSA mimarisi genellikle, katman sayisina ve her katmanin aktivasyon islevine gore farkli
birimler arasindaki baglantilar1 agirliklandiran ¢oklu bir algilayicidan (Coklu Algilayici-MLP)

olusur.

2.2.2. Destek vektor makinesi (Support vector machine-SVM)

Destek vektor makinesi (SVM), siniflandirma igin hiper diizlemleri kullanan kontrollii bir
makine Ogrenme yontemidir. Genellikle farkli kategorilere ait ornekleri siniflandirmak igin
kullanilir. Hiper diizlem, iki farkli kategoriyi birbirinden ayirir ve i¢ bélgede 6rnek bulunmayan iki
paralel ¢izginin maksimum genisligi sinir olarak tanimlanir. Destek vektorii, hiper diizleme en
yakin veri noktasidir. SVM' yi destekleyen en iyi hiper diizlem, iki tiir arasinda en biiyiik mesafeye

sahip olan hiper diizlemdir. Sekil 2.2> de SVM ¢aligma mantig1 verilmistir.

v

Sekil 2.2 Destek vektor makinesi ¢aligma prensibi



2.2.3. K- En yakin komsu (k-Nearest neighbor-kNN)

k-en yakin komgu (kNN) parametrik olmayan bir denetimli siniflandirma algoritmasi
kullanir. Smiflandirilacak veri 6rnegini mevcut egitim Ornekleri ile karsilastirir ve en yakin
ornekleri bulur. Algoritmanin bir sonraki adiminda, en yakin k egitim Orneklerinin etiketleri
arasindaki cogunluk sinifi etiketi belirlenir ve siniflandirilacak olan veri 6rnegine atanir.

KNN algoritmasinin temel parametresi, Ozellik bolgesinde siniflandirmada bulunmasi
gereken en yakin egitim Ornek numarasi olan k'dir. Hareket verisinin boyutu arttikga kNN
algoritmasinin tahmin performansi da artacaktir. KNN algoritmasinin temel dezavantaji, yiiksek
hesaplama maliyetidir. Klinik karar destek sistemlerinde KNN ydntemi, algoritmasinin ¢ok basit

olmasi ve performansinin stabil olmasi nedeniyle tercih edilmektedir [20-21].

K-en yakin-komsu siniflandirici, genellikle bir test numunesi ile belirtilen egitim numuneleri

arasindaki Oklid mesafesine dayanir. Denklem 1°de KNN Oklid mesafe hesaplamasi gosterilmistir.

d(x;, x;) = ‘u‘x(:fn —an)’ + (22 —z)’ + -+ (2 — 2p)

ey

2.2.4. K-Means

K-Means, iyi bilinen kiimeleme problemini ¢ozen en basit denetimsiz Ogrenme
algoritmalarindan biridir. Prosediir, belirli bir veri kiimesini 6nceden sabitlenmis belirli sayida
kiime (k kiime varsayalim) araciligiyla siniflandirmanin basit ve kolay bir yolunu izler. K-Means'
deki K degeri, kiime sayisim1 belirledigi anlamina gelir ve bu deger bir parametre olarak
kullanilmalidir. Bu durum aslinda dezavantajdir.

Algoritmanin basit bir ¢alisma yontemi vardir. K degerini belirledikten sonra algoritmada
rastgele K merkez noktalarini segecektir. Her bir veri ile rastgele belirlenen bir merkez noktast
arasindaki mesafeyi hesaplar ve verileri en yakin merkez noktasina gore kiimelere atar. Ardindan,
her kiime i¢in yeniden bir merkez noktasi seger ve kiimeleme islemini yeni merkez noktasina gore

gerceklestirir. Bu durum sistem kararli hale gelene kadar devam eder.

2.2.5. Dogrusal Regresyon

Regresyon bir bagimli degisken ile diger birkag bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi belirler.
Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bazilar1 degistiginde bagimli degiskenin nasil degistigini

anlamaya yardimci olmaktadir.
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2.2.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt kategorisidir. Derin 6grenme ¢ok katmanli
dogrusal olmayan islem birimlerini 6zellik ¢ikarma ve déniistiirmede kullanir. Sonraki her katman,
onceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir [22].

Algoritmalar denetimli veya denetimsiz olabilir. Derin 6grenmede, ¢coklu 6zellik seviyelerini
veya veri temsillerini dgrenmeye dayali bir yap1 vardir. Ust diizey Oznitelikler, alt diizey
Ozniteliklerden tiiretilen hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu temsil 6grenme, farkli soyutlama
seviyelerinde ¢coklu temsil seviyelerine karsilik gelir [23].

Derin 6grenme temelde veri temsilinin 6grenilmesine dayanir. Bir goriintii i¢in bir temsil
cagrisi yaparken; her pikselin yogunluk degerini veya kenar kiimesini, 6zel sekillerin bir vektoriinii
ve diger Oznitelikleri dikkate alinabilir. Bu iglevlerden bazilar1 verileri daha iyi temsil edebilir. Bu
asamada, derin 6grenme yontemi hala bir avantajdir. Ozellikleri manuel olarak ¢ikarmak yerine,

verileri en iyi temsil eden hiyerarsik 6zellikleri ¢ikarmak i¢in verimli algoritmalar kullanir [24].

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional neural network-CNN)

Bir sinir ag1, birbirleriyle iletisim kuran noéronlardan olusur. Her néronun agirliklart vardir
ve model bu agirliklan giincelleyecek ve agi dogru sonuglar verecek sekilde egitecektir. Sekil 2.2'de
gosterildigi gibi, her katman, 6zellikleri olusturmak icin 6nceki katmandan gelen bilgileri isler.
Tipik bir CNN'de, bu model tanima katmanlar1 5 ile 25 arasinda olabilir [25]. Sekil 2.3’te YSA

mimarisi verilmistir.

Cikti Katman

3.Gizli Katman

Girdi Katmam 2. Gizli Katman

1. Gizli Katman

Sekil 2.3. YSA mimarisi
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Sekil 2.2'de verilen ilk CNN ag1, 1988'de Yann LeCun tarafindan 6nerilen ve 1998'e kadar

gelistirilmis olan LeNet mimarisidir [26]. Sekil 2.4’te derin 6grenmenin tarihgesi verilmistir.

Deep Learning Timeline

Deep

Computing 7 8 8
222 Machinery ) Backpropag Boltzmann Restricted Boltzmann
4 and ADALINE ation ) Machine ~ Boltzmann 1950 [STMs  Machines
Dark Era Intelligence Widrow & Wetbos (and  Neocogitron Hinton & Machine  LeNet Hochreiter& Salakhutdinov GANs
Until 1940 Alan Turing Hoff more) Fukus} | X lensk Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellow

l .\ : ® e ] f ®
: i x
| | |

Neural Nets Perceptron XOR Self Hopfield  Multilayer RNNs Bidirectiona Deep Belief Dropout Capsule

McCulloch & Rosenblatt problem Organizing Network  Perceptron Jordan JRNN Networks- Hinton  Networks
pitt Minsky & Map John Hopfield Rumelhart, Schuster&  pretraining Sabour, Frosst,
Papert Kohonen Hinton & Paliwal Hinton Hinton
Williams

Sekil 2.4. Derin 6grenmenin tarihgesi

Tipik bir evrigimli sinir ag1 Sekil 2.2'de gosterilmektedir. Bu calismada, VGGNET ilk olarak
goriintiiyll evrisim ve genel siirece dahil etmek i¢in kullanilmigtir. Tam baglant1 yapisinda ii¢ yapay
sinir ag1 katmani kullanilir. Egitim agamasinda modeli ezberlememek i¢in "birakma" yontemi
uygulanmig ve sinir agindaki bazi diigiimler unutulmustur. Sekil 2.5’te LeNet agimin mimarisi

verilmistir.

LeNet -5 FC
Tek Katmanh Resim CONWi A "
pooL CONV2 pooL I
s f=2 55 =2 Softmax
gal F2  uxaxs 9 jomoms 92 Swsxis ) Tolabels
282846 ) 84
3mE2d
20

Sekil 2.5. LeNet aginin mimarisi

CNN algoritmalar1 goriintii, ses isleme, dogal dil isleme (NLP) ve biyomedikal gibi birgok
farkli alanda kullanilmaktadir.
CNN, cok katmanli bir yapiya sahiptir ve her yap1 bir veya daha fazla diizlem igerir. Bu

katmanlara; konvoliisyon, havuzlama ve tam baglantili katmanlar denir[27].

Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon katmaninda, her girdi i¢in belirli 6znitelikleri ¢ikaran bir dizi filtre uygulanir

[28].
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Konvoliisyon katman, goriintii iizerindeki ana katmandir. 2x2, 3x3, 5x5 vb. gibi farkh
boyutlarda filtreler uygulama islemidir. Filtre tiim goriintii lizerinde kaydirma yapilarak gezdirilir.

Sekil 2.6’de 16x16 boyutundaki bir goriintiiye 5x5 boyutundaki filtrenin uygulanmasi

gosterilmektedir.
0000000000000 00
COO0O0O000000000O000
0000000000000 00 00000000000
0000000000000 000 000000000000
0000000000000 000 88%88%888888
2398533883883338 95998 000000000000
0000000000000 000 000000000000
0000000000000 000 —' 8gggg —' 000000000000
0000000000000 000 00000 000000000000
0000000000000 00 . . 000000000000
Qo000 000C0O0O0000000 ! ! 000000000000
0000000000000 00 i ! Q00000000000
0000000000000 00 eleNoNoNoNoRoNeXoNoRoXo]
0000000000000 000 Y | |
0000000000000 00O0 I |
! i 5x5 filtre . \p J
v
12x12 ¢rhus gortintiisii
16x16 giris goriintiisii

Sekil 2.6. 16x16 boyutundaki bir goriintiiye 5x5 boyutundaki filtre uygulanmasi

Konvoliisyon igleminde, filtre ¢ercevesi iginde kalan piksel degerleri filtre degeri ile carpilir
ve elde edilen degerler, c¢ikt1 goriintiisliniin piksel degeri olarak eklenir ve kaydedilir. Sekil 2.7,

Konvoliisyon isleminin uygulamasini géstermektedir.

352 100 (3x1)+(5x0)+(2x0)+ | —
975 110  [0) | (9xd)(7x)+(5x0p | =
246 001 (2X0)+{4x0)+(6x1)

3x3 filtre Konwviiliisyon Filtresinin

3x3 goriintii
Uygulanmasi

Sekil 2.7. Konvoliisyon isleminin uygulanmasi

Girig goriintiisiine ¢oklu konvoliisyon islemleri uygulanarak agmn derinligi artirilabilir ve
daha dogru sonuglar elde etmek icin bir 1zgara saglanabilir. Her konvoliisyon katmanda filtre,

onceki konvoliisyon katmanda elde edilen goriintliye uygulanir. Bu nedenle, giris goriintiisiiniin en-
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boy oranini azaltmanin yani sira derinligi de artirilir ve sonug olarak goriintiiniin 6zellik haritasi

goriintiilenir.

Havuzlama Katmam

Havuzlama, dogrusal olmayan alt 6rnekleme gergeklestirirken agin 6grenmesi gereken
parametre sayisini azaltarak ¢iktiy1 kolaylastirir. Bu nedenle, yalnizca etkinlestirilen 6zellikler bir
sonraki katmana aktarilir. Bu c¢ok katmanli yapilarin Ozelliklerini 6grendikten sonra
siniflandirmaya gecer [28].

Havuzlama katmaninda, 6nceki konvoliisyon katmanda oldugu gibi, gelen gdriintii iizerine
farkli boyutlarda filtreler gecirilir. Bu katmandaki filtreler ile konvoliisyon katmanda uygulanan
filtreler arasindaki fark, en biiyiik veya ortalama alana sahip filtreler olmalaridir [29,30]. Sekil

2.8’de havuzlama katmanindaki filtrelerin uygulanmasini gosterilmistir.

35 24 35 24
97 51 B 97 51 6 3
: 7 8 : 4 5

24 18 2 4 18

37 65 37 65
Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 2.8. 4x4 ebatindaki goriintiiye 2x2 ebatindaki maksimum ve ortalama havuzlama katmaninin
uygulanmasi

Maksimum havuzlamada, ortalama havuzlama islemi sirasinda (filtre penceresindeki kalan
piksel degerlerinin en yiiksegidir), filtre penceresindeki tiim piksel degerlerinin ortalama degeri,
cikis pikseline tek bir deger olarak kaydedilir. Havuzlama isleminin sonunda goriintiiniin en boy
orani azalacaktir. Siirecte piksel degerleri kaybolacaktir ancak bu kayiplar bir sonraki katman igin
daha az hesaplama yiikii olusturacaktir ve sistemin hatirlamasini engelledigi i¢in doniis degeri daha

yiiksektir.

Tam Bagh Katman

Son katman, tam bagli ¢ boyutlu katmandir. Her kategorinin olasilig1 bu vektdrde saklanir.

CNN'in bir baska islevi de agirliklar1 paylagmaktir. Bu, goriintiiniin farkli noktalarinda bulunan
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piksel setlerinin 6zellik haritasinda ayni agirlik vektoriine sahip olacagi anlamina gelir. Her 6zellik
haritasi, yerel alt 6rnekleyici katmani tarafindan yiiriitiiliir [28].

CNN aginin ¢aligma prensibini 6rnek olarak ele alalim. Bilgisayarlar girdi goriintiisiinii piksel
dizisi olarak goriir ve goriintii ¢oziiniirliigiine baglidir. Goriintli ¢oziiniirliigiine bagh olarak, h*w*d
(h = Yiikseklik, w = Genislik, d = Boyut) gorecektir. Ornegin, 6 x 6 x 3 RGB matris dizisi goriintiisii
(3, RGB degerlerine atifta bulunur) ve 4 x 4 x 1 gri tonlamali goriintii matris dizisinin bir
gOriintiisiinii inceleyelim.

Teknik olarak, derin 6grenme CNN modellerini egitmek ve test etmek igin her giris
gOriintiisiinii filtreler. Havuzlama ve tam bagli katmanlar (FC) igeren bir dizi evrisim katmanindan
gecirir ve olasilik degerleri 0 arasinda olan bir nesneyi siniflandirmak icin Sekil 2.5’te gosterildigi
iizere Softmax iglevini uygular ve nesneleri degerlere gore siniflandirir.

Evrisim katmani ise girig goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikaran ilk katmandir. Evrisim, kiigiik
kareler girdi verisi kullanarak goriintii 6zelliklerini 6grenerek pikseller arasindaki iligkiyi
korur. Goriintii matrisi ve filtre veya ¢ekirdek gibi iki girdi alan matematiksel bir iglemdir. Sekil
2.9°da gosterildigi lizere h*w*d boyutlarinda bir resim matrisi, f, *f,, *d boyutunda bir filtre

bulunmaktadir.

Sekil 2.9 Goriintii matrisi, ¢ekirdegi veya filtre matrisini ¢ogaltmasi

Sekil 2.10°da gosterildigi tizere goriintii piksel degerleri 0, 1 ve filtre matrisi 3 x 3 olan bir 5

X 5 matris ele alalim.
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O [k [k X [0 1 lo |1
O |0 '

T E | o 1 lo
O (0 |1 (1 |0 il il
O (1|1 (0 |0

Sekil 2.10 Goriintii matrisinin ¢ekirdegi veya filtre matrisini gogaltmasi

Daha sonra 5 x 5 goriintii matrisinin evrisimi, Sekil 2.11°de gosterildigi gibi "Ozellik

Haritas1" olarak adlandirilan 3 x 3 filtre matrisiyle ¢arpilir.

0 1 1 1 0 3 |3

0 0 1. | Lyo [ Les 3

0 0 1.0 | 1x1 | Oxo B

0 1 1.1 | Oxo | O Convolved Feature
Image

Sekil 2.11 3*3 ¢ikis matrisi

Bir goriintiiniin farkl filtrelerle evrisimi, filtreler uygulayarak kenar algilama, bulaniklagtirma

ve keskinlestirme gibi islemleri gerceklestirebilir.
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3. ASIRI OGRENME MAKINELERI

Son yillarda, ileri beslemeli sinir aglari, bariz avantajlart nedeniyle bir¢cok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bir yandan, karmasik dogrusal olmayan haritalamayr dogrudan girdi
orneklerinden isleyebilir. Ote yandan, ¢ok sayida dogal ve insan yapimi fenomen igin modeller
saglayabilir ve klasik parametreleme tekniklerinin bu problemleri ¢6zmesi zordur. Bununla
birlikte, ileri besleme aginin tiim parametrelerinin ayarlanmasi1 gerektiginden, farkli parametre
katmanlar1 arasinda bagimliliklar vardir ve bu da ileri beslemeli sinir agini ¢ok zaman alici hale
getirir. En popiiler olani, tek gizli katmanli ileri besleme agidir (SLEN). Ileri beslemeli sinir aglar1,
hem teorik hem de pratik agidan 6grenme yetenekleri ve hata toleranslari konusunda kapsamli bir
sekilde aragtirilmistir. Bununla birlikte, SLFN' yi egitmek i¢in kullanilan en popiiler 6grenme
algoritmalar1 hala nispeten yavastir, ¢linkii SFLN' nin tiim parametrelerinin yinelemeli bir siireg
kullanilarak ayarlanmasi gerekir ve bu algoritmalar kolayca yerel minimumlara diigebilir.

Son zamanlarda, SLFN i¢in Extreme Learning Machine (ELM) ad1 verilen yeni bir hizl
Ogrenen noral algoritma gelistirildi. Kontrol parametrelerini (6grenme orani, 6grenme dénemleri,
vb.) Ve / veya yerel minimi manuel olarak ayarlamada zorluklarla karsilasabilecek sinir aglar1 (BP
algoritmalar1 gibi) i¢in geleneksel 6grenme algoritmalarindan farkli olarak, ELM tekrarlamali
ayarlama olmadan tamamen otomatik olarak uygulanir ve teorik olarak kullanicilardan herhangi
bir miidahale gerekmemektedir.

Dahasi, diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda ELM' nin 6grenme hizi ¢ok hizlidir.
ELM algoritmasinda, gizli diiglimlerin 6§renme parametreleri (girdi agirliklar1 ve 6nyargilar dahil)
bagimsiz olarak rastgele atanabilir ve agin ¢ikti agirliklari, basit genellestirilmis ters islemlerle
analitik olarak belirlenebilir. Stirekli dogrusal olmayan bir doniisiim kullanmak, zaman alici
O0grenme siireci olmadan egitim asamasini etkili bir sekilde tamamlayabilir. Dahasi, ELM
algoritmasi iyi bir genelleme performansi elde edebilir. Ek olarak, ilave veya RBF aktivasyonu ile
standart ELM' nin genel metot kabiliyeti kanitlanmistir. ELM, simiflandirma ve regresyon
problemleri gibi bircok pratik uygulamada basariyla kullanilmigtir [29-30].

Bununla birlikte, ELM ile ilgili bir sorun, ELM' nin smiflandirma sinirimin, egitim
bildiriminde degismeden kalirken, 6grenme parametrelerine rastgele gizli diiglimler atamak igin en
iyi sinir olmamasidir[32]. Bu nedenle, bazi numuneler, 6zellikle siniflandirma limitine yakin
olanlar ELM tarafindan yanlis siniflandirilabilir. Cogu durumda ELM' nin geleneksel ayar tabanli
algoritmalardan daha fazla gizli ndron gerektirdigi de kesfedilmistir [33].

Geleneksel ileri beslemeli bir YSA da agin egitilmesi Sekil 3.1’de 1., giris Ozellik
vektorlerini(veri kiimesinde her 6rnek n tane 6zellik igermektedir), yi . ¢ikis vektorlerini (p tane cikis)
ve Bi..m cikis katmam agirliklarini(m tane gizli katman noronu) gostermektedir. Geleneksel ileri

beslemeli bir YSA da agin egitilmesi iteratif olarak gerekirken, bu siiregc ELM’ de analitik bir
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denkleme doniistiiriilmiis ve bu sebeple ¢ok hizli bir 6grenme yetenegi kazanilmistir [34]. Sekil 3.1°de

asir1 6grenme makinesi modelinin yapisi verilmistir.

é}y Cikis Katmani
Y k=1234,.n

Gizli Katman
J=1,2,3,4,..,n

Giris Katmam
i=1,2,3,4,...,n

x1 x2 X3 xn

Sekil 3.1. Asir1 6grenme makinesi modeli

ELM, gizli noronlarm agirlik larinin ¢ok hizli secilmesine izin verir. Bu nedenle, baz1 klasik
yontemlerle karsilagtirildiginda, model yapist secimi ve gergek model egitimi icin genellikle ¢cok fazla
genel hesaplama siiresi kazandirabilir. Dahasi, algoritma hala oldukca basit ve uygulamasi kolaydir.
Bununla birlikte, ELM' nin dogasinda sinirlamalar vardir. Arastirmalar, ¢ogu durumda ELM' nin yiiksek
performansa sahip oldugunu, ancak gizli ELM katmaninin ilk parametrelerinin (baglant1 agirhigi, ofset
degeri, diigiim sayisi) smiflandirma dogrulugunu biiyiik Slciide etkileyecegini gostermektedir. 2010
yilinda Deng Xiaoping, yapisal risk azaltma teorisini ve agirlikh en kiigiik kareler yontemini ELM' ye
dahil eden geleneksel bir asirt 6grenme makinesi (RELM) 6nerdi. RELM, yalnizca egitim hatalarini en
aza indiren degil, ayn1 zamanda kenar mesafesini maksimize eden daha iyi genelleme performansina
sahiptir. Aykir1 degerler igin, belirli bir anti-parazit islevi de vardir [35]. Bu nedenle, bu tezde ELM ve
RELM kullanilmustir.

ELM ve RELM makine 6grenme algoritmalari, IDA ve B-talasemiyi ayirt etmek i¢in kullamlan
parametreler segilerek secilen parametrelerle kullanilmis. Uzmanlarin kontroliinde elde edilen sonuglari
degerlendirilmistir.

Siniflandirma yapmak igin bircok makine Ogrenmesi algoritmasi mevcuttur. Egiticili
ogrenme yontemlerinden biri olan SVM’ nin amaci, iki sinif arasindaki uzakligin en biiyiik oldugu
destek vektor olarak adlandirilan siniflardaki ug noktalar: bulmaktir [36]. Bir diger algoritma olan

k en yakin komsu algoritmasi (KNN) literatiirde sik¢a kullanilan bir algoritmadir.
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Bu algoritmaya gore, siniflandirma (6zellik ¢ikarma) sirasinda ¢ikarilan 6zelliklerden biri,
siniflandirilacak yeni verilerin 6nceki verilere ne kadar yakin oldugunu gérmektir [37]. Karar agaci,
veri madenciligi siniflandirmasinda en sik kullanilan yontemlerden biridir. Karar agacimin
yapisinda, her diigim bir 6zniteligi temsil eder. Dallar ve yapraklar aga¢ yapismnin unsurlaridir.
Karar agacinin amaci, veriler igin basit bir siniflandirma modeli olusturmaktir [38].

Bazi arastirmacilar tarafindan, yukarida bahsedilen ELM eksikliklerinin iistesinden gelmek
icin artimli ELM(incremental ELM), budama ELM(pruning ELM), hata minimize ELM(error-
minimized ELM), iki asamali ELM(two-stage ELM), cevrimic¢i ardisitk ELM(online sequential
ELM), evrimsel ELM(evolutionary ELM), oylama tabanli ELM(voting-based ELM), ordinal ELM
[39], tamamen kompleks ELM(fully complex ELM) ve simetrik ELM(symmetric ELM) gibi gesitli
ELM varyantlar1 6nerilmistir.

Yeni bir 6grenme algoritmasi olarak ELM, yeni siniflandiricilart egitmek i¢in daha az
hesaplama siiresi gerektirir, ¢iinkii gizli katmanin agirliklar1 ve 6nyargilar rastgele atanir ve ¢ikti
agirliklar1 basit matematiksel islemlerle analitik olarak belirlenir. Son yillarda, ELM gittikce daha
fazla arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir ve ELM algoritmalarinin performansini iyilestirmek igin
bircok ELM varyanti 6nerilmistir. Ek olarak ELM algoritmasi, hesaplama zekasini, oriintii yeniden
olusturmay1, makine 6grenimini ve diger sorunlar1 optimize etmek igin kullanilmistir.

Tablo 3.1'de gosterildigi gibi, ELM algoritmasini ve yontem adi, yazar ve yil, kisa agiklama

ve uygulama dahil olmak tizere tipik varyantlarini kisaca 6zetliyor ve agikliyoruz.

Tablo 3.1. ELM algoritmasi uygulama alanlari

Metod Ad1 Kisa agiklama Uygulamalar

Original ELM Rastgele atanan SLFN'ler i¢in asir1 bir Siniflandirma ve regresyon
O0grenme algoritmasi giris agirliklari ve problemleri
yanliliklari. Bilinmeyen tek parametre,
matematiksel bir doniisiimle
hesaplanabilen ¢ikis agirliklaridir.

Artimhh ELM Gizli katmanin digiimlerinin bulundugu Fonksiyon yaklasma alanindaki
artimli bir ELM modeli bazi kiyaslama problemleri
gizli katmana bir eklendi.

Budama ELM Bir budamis ELM modeli, baslangigta cok 8 gercek siniflandirma problemi
sayida gizli diigiimle basladi ve daha sonra UCI ML deposu
alakasiz veya az alakali olan gizli
diigimleri  smif etiketleriyle  alaka

diizeyinden kaldirdi.
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Hata minimize ELM

Iki asamali ELM

Online ardisik ELM

Evrimsel ELM

Oylama tabanh

ELM

Ordinal ELM

Tam kompleks ELM

Simetrik ELM

Genellestirilmis SLFN'lerde gizli

diigiimlerin  sayisin1  otomatik olarak
belirlemek i¢in gizli diigiimleri birer birer
artirabilen ELM i¢in hata azaltma tabanli
bir yontem.

ELM i¢in ¢ok daha kiigiik bir sistematik iki
asamal1 algoritma

gizli diigiimlerin iki asamali
ayarlanmasiyla ag yapisi

Yalnizca geleneksel ELM olarak gizli
diigiim sayisinin belirtilmesini gerektiren
¢evrimigi ardisik ELM algoritmasi
Evrimsel ELM'de, giris agirliklart ve gizli
yanliliklar  degistirilmis  diferansiyel
evrimsel algoritma ile optimize edildi
V-ELM, tek bir ELM egitimi yerine birden
cok bagimsiz ELM egitimi ger¢eklestirmis
ve daha sonra cogunluk oylama yontemine
gore nihai karar1 vermistir.

Ordinal ELM algoritmasi ile SLFN, ordinal
regresyon  problemleri i¢in  yeniden
tasarland1 ve algoritmalar ELM tarafindan
egitildi

Tamamen karmagik ELM algoritmasinda,
ELM algoritmast ger¢ek alandan karmagik
alana genigletildi

Simetrik ELM, gizli noronlarin orijinal
aktivasyon fonksiyonunu Orneklerin giris
degiskenlerine gore simetrik bir hale

donistiirdii

Bazi gercek kiyaslama

regresyonu  ve simiflandirma

problemleri

UCI ML deposundan alt1 gercek

regresyon problemi

Siniflandirma, regresyon ve

zaman serisi tahmin problemleri
Dort

gercek kiyaslama

siniflandirma sorunu

UCT veri tabanindan ve protein
bilgi kaynagi merkezinden on

dokuz gergek diinya veri kiimesi

Yapay veri, dokuz kiigiik 6rnek

ve bes biiyiik regresyon veri seti

Cha ve Kassam tarafindan
sunulan karmasik, minimum faz
dis1 kanal modeli
Iki oyuncak fonksiyonu
yaklagim problemi ve iki kaotik

zaman serisi tahmin goérevi

3.1. RELM ( Recurrent Extreme Learning Machine )

RELM, tek bir gizli katmanh sinir agidir (SHLRN). Cikt1 veya gizli katmanlar1 kullanin
(Elman YSA). Baglam ndronu c¢ikistan girise geri baglanir. Bu néronlar, giris néronlar1 gibi

davranir ve ¢ikis néronlarindan gecikme degerlerini yakalar.
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Tekrarlayan Asir1 Ogrenme Makinesi (RELM), hesaplama giktistm bir katmanda bir sonraki
katmana girdi olarak kullanmak ig¢in bir geri bildirim ag1 kullanir. Bununla birlikte, RELM, tahmin
edilen degerde sinirlamalara neden olacak sekilde, girislerin ve sapmalarin rastgele atanmasini

gerektirir. Gizli diigiimlerin sayis1 da tahmin dogrulugunda 6nemli bir rol oynar.

3.2. Artimh ELM

Huang ve arkadaglari, artimli bir ileri beslemeli ag olusturmak igin artimli bir asir1 6grenme
makinesi (I-ELM) onerdiler [40]. [-ELM, gizli katmana her rastgele diigtimii ekler ve yeni bir gizli
diiglim eklerken mevcut gizli diigiimiin ¢ikt1 agirhgm dondurur. I-ELM yalmizca stirekli
aktivasyon fonksiyonlu (farklilagma dahil) SLFN i¢in degil, ayn1 zamanda kismi siirekli aktivasyon

fonksiyonlu (esik gibi) SLFN i¢in de etkilidir.

3.3. Hata minimize ELM

Feng ve arkadaslari, genellestirilmis SLFN' deki gizli diigiimlerin sayisin1 otomatik olarak
belirlemek i¢in gizli diigiimleri tek tek veya gruplandirabilen bir ELM hata minimizasyon yontemi
(EM-ELM) onermislerdir [41]. Agin biiylimesi sirasinda ¢ikti agirliklari kademeli olarak
giincellenir ve bu da hesaplama karmasikligini biiyiik 6l¢iide azaltir. S seklindeki gizli diigiimler
iizerindeki simiilasyon sonuglari, bu yontemin ELM' nin hesaplama karmasikligini 6nemli dl¢iide

azaltabilecegini gostermektedir ve ELM' nin etkili bir sekilde uygulanmasi 6nerilmektedir.

3.4. iki asamah ELM

Basit bir ELM 1zgara ¢6ziimii elde etmek i¢in, Lan ve arkadaslar sistematik iki asamali bir
algoritma (TS-ELM olarak adlandirilir) onerdiler [42]. ilk asamada, rastgele olusturulmus
adaylardan gizli diigiimleri se¢gmek ve bunlar1 durdurma kriteri karsilanana kadar aga eklemek i¢in
her adimda ileri 6zyinelemeli bir algoritma uygulanir. Ayni1 zamanda, her bir gizli diiglimiin 6nemi,
aga eklendiginde sagladig1 net katka ile dliiliir. Ikinci asamada, agdaki gereksiz diigiimleri ortadan
kaldirmak i¢in segilen gizli diigiimler kontrol edilir ve bu, agin karmagikligini biiyiik 6l¢iide azaltir.
Alt1 vakanin incelenmesi, daha kiiciik ag yapisina sahip TS-ELM' nin EM-ELM araciligiyla daha
iyi veya benzer performans elde edebilecegini gostermektedir.

N veri orneginin {x;, #;}i=" verildigini ve ELM agndaki gizli diigiim parametrelerinin
(a; ve b)) rastgele iiretildigini varsayarsak eger matematiksel model matris formunda “T=Hp+E”
gosterilebilir.

t=Hp+e

t=[t1"'tN]TN*1 ve e=[e|---eN]TN*|
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Ve en kiigiik kareler ¢oziimii i¢in formiiller f ve maliyet fonksiyonu J olur. Formiiller asagida
verilmistir:

B/\:(HTH)—I HTt

J(BM=tTt-BATH™t

3.5. Budamalh ELM

Model smiflandirmasinda asirt ekleme / ekleme sorununa yol agacak ¢ok az / ¢ok gizli
diigiim oldugunu diisiinen Rong ve digerleri, sistematik bir otomatik ELM ag tasarim yontemi
olarak kesilmis bir ELM (P-ELM) algoritmasi 6nerdi [29]. P-ELM baslangicta ¢ok sayida gizli
diiglimle bagladi ve daha sonra, 6grenme sirasinda sinif etiketleriyle olan ilgileri dikkate
alindiginda, alakasiz veya daha az alakali gizli diigiimler silindi. Sonug olarak, ELM' nin mimari
tasarimi otomatiklestirilebilir. Simiilasyon sonuglari, P-ELM' nin standart ELM, BP ve MRAN
tarafindan goriilemeyen veriler icin hizli yanit ve giiclii tahmin dogrulugu iireten kompakt bir ag
siniflandiricisina yol agtigini gostermektedir. P-ELM, esas olarak oriintii siniflandirma problemleri

icin uygundur.

3.6. Online sirali ELM

Geleneksel ELM kullanilirken, tiim egitim verileri egitim i¢in hazirlanmalidir. Bununla
birlikte, pratik uygulamalarda, egitim verileri gruplar halinde veya bireysel olarak elde edilebilir.
Liang ve arkadaglari, birlesik bir ¢ercevede toplamali ve RBF diigiimlerini isleyebilen ¢evrimigi
siral1 6grenme makinesi (OS-ELM) ad1 verilen siral1 bir 6grenme algoritmasi onermistir [43]. Ek
diiglim OS-ELM' de, giris diigiimiinii gizli diigiime baglayan girdi agirligi ve Onyargi rastgele
olusturulur ve ardindan ¢ikt1 agirhig, gizli diigiimiin ¢iktisina gore analitik olarak belirlenir. Buna
karsilik, diger siral1 6grenme algoritmas1 OS-ELM yalnizca gizli ELD miktarinin geleneksel ELM
olarak belirtilmesini gerektirir. OS-ELM' nin performansini iyilestirmek ve siral1 6grenme modunu
topluluk agina tanitmak i¢in Lan ve meslektaslari, ¢gevrimigi sirali topluluk adi verilen entegre bir

ag yapisi onerdiler [44].

3.7. Evrimsel ELM

Genellikle ELM uygulandiginda gizli néronlarin sayisi rastgele belirlenir. Bununla birlikte,
giris agirliklarinin ve gizli yanliliklarin rastgele belirlenmesi nedeniyle ELM' nin daha fazla sayida
gizli norona ihtiyact olabilir. Giris agirliklarii ve gizli yanlhiliklart optimize etmek ve c¢ikis
agirliklarin1 belirlemek i¢in Zhu ve arkadaslar tarafindan evrimsel asir1 6grenme makinesi (E-

ELM) adli yeni bir 6grenme algoritmasi onerilmistir [33]. E-ELM' de, girdi agirliklarini ve gizli
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yanliliklari optimize etmek icin degistirilmis diferansiyel evrimsel (DE) algoritmasi kullanilmistir.
Cikis agirliklarint analitik olarak belirlemek igcin Moore — Penrose (MP) genellestirilmis tersi

kullanildi.

3.8. Oylama tabanh ELM

ELM' deki gizli diiglimlerin 6grenme parametreleri rastgele atandigindan ve egitim siirecinde
degismeden kaldigindan, ELM optimum siniflandirma sinirina ulagamayabilir, bu da 6rneklerin
siniflandirma sinirina yakin yanlis siniflandirilmasina yol agar. Bu nedenle, Cao ve meslektaglari,
siniflandirma sinirina yakin yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayisini azaltmak igin Asirt
Motivasyon Ogrenme Makinesi (V-ELM) Oylama adli gelismis bir algoritma &nerdiler [32]. V-
ELM'in ana fikri, bir ELM egitimi yerine birden ¢ok bagimsiz ELM egitimi yiiriitmek ve ardindan
nihai karar1 ¢ogunluk oylama yontemine gore vermektir. V-ELM, yalnizca simiflandirma
performansini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayisini da
azaltir ve ayrica farkli uygulamalar arasindaki farki azaltir. Birgok gercek siniflandirma veri
setindeki simiilasyonlar, V-ELM' nin orijinal ELM algoritmasindan ve son siniflandirma

algoritmalarindan daha iistiin oldugunu gostermektedir.

3.9. Sirah ELM

Sirali regresyon problemleri icin ELM algoritmasin1 daha fazla incelemek i¢in Deng ve
arkadaslari, kodlamaya dayal: siral1 bir regresyon ¢ercevesi ve ELM' ye dayali ii¢ sirali regresyon
algoritmasi dnermislerdir [45]. Bu makale, sirali regresyon icin asagidaki ii¢ kodlama semasini
iceren kodlamaya dayali bir ¢erceve tasarlar: tek bir¢ok ¢iktili siniflandirici, bir yontem ve bir
ayristirma yontemi ve birden ¢ok ikili siniflandirma i¢in bir yontem ve bir yontem. Bu ¢erceve
temelinde, SLFN sirali regresyon problemi icin yeniden tasarlandi ve bu algoritmalar, makine
dgrenimi tarafindan fazla 6grenildi. Ug tiir veri kiimesi {izerinde yapilan gok sayida deney, satir ici

ELM' nin son derece hizli egitim hiz1 ve iyi genelleme yetenegi elde edebilecegini gostermektedir.

3.10. Tam komplex ELM

ELM algoritmasinin uygulamasini genisletmek i¢in Li ve digerleri, tamamen karmagik bir
asirt 0grenme algoritmasi (C-ELM) onermislerdir [46]. C-ELM' de ELM algoritmasi, gercek
alandan karmasik alana uzanir. ELM' ye benzer sekilde, C-ELM' nin girdi agirlig1 ve gizli katman
sapmasi, bazi siirekli dagitim olasiliklarina gore rastgele segilir ve ardindan ¢iktr agirligi, ¢ikt
agirligini tekrar tekrar ayarlamak yerine analiz yoluyla basitge hesaplanir. Daha sonra, C-ELM,

karmasik dogrusal olmayan kanali QAM sinyalleri ile telafi etmek i¢in kullanilir.
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3.11. Simetrik ELM

Liu ve arkadaslari, simetrik ELM (S-ELM) ad1 verilen ve numunenin giris degiskenine gore
gizli néronun orijinal aktivasyon fonksiyonunu simetrik bir hale doniistiiren gelistirilmis bir ELM
algoritmasi onerdiler [47]. Teorik olarak, S-ELM N herhangi bir numuneyi sifir hata ile tahmin
etme kabiliyetini siirdiirebilir. Simiilasyon sonuglari, S-ELM' nin daha iyi genelleme
performansina, daha hizli 6grenme hizina ve daha kompakt efektlere sahip oldugunu
gostermektedir.

Yukarida bahsedilen ELM modeline ek olarak, PCA-ELM, bulanik ELM, saglam ELM,
paralel ELM gibi ELM performansini iyilestirmek i¢in kullanilabilecek baz1 gelismis yontemler

vardir.

3.12. ELM Uygulamalar

Son zamanlarda ELM algoritmasi bir¢ok alanda uygulanmigtir. Bu boliim ELM' nin bazi

klasik uygulamalarin listeler.

3.12.1. Siiflandirma

Wang ve digerleri, mobil nesnenin kendisinden ziyade isgal edilen alani indeksleme i¢in R
agaciin kullanildigi ve ELM' nin gevresel degisikliklere uyum saglamak i¢in alan1 dinamik olarak
siiflandirmak i¢in kullanildigi yeni bir mobil nesne indeksleme mimarisi dnerdi [39]. Zheng ve
arkadagslari, Tek etiketli ve ¢ok etiketli vakalar dahil olmak iizere RELM algoritmasi i¢in gelistirilen
metin siniflandirmasina Diizenlenmis Asir1 Ogrenme Makinesi' ni (RELM) uyguladilar [48].
Karpagachelvi ve meslektaslari, kalp hastaligi arastirmalarinda kullanilan kalbin elektriksel
kayitlar1 olan EKG sinyallerini siniflandirmak i¢in ELM' yi kullandi [49]. Kim ve arkadaglari, kisa
bir 6grenme siiresinde etkili dogrulugu kanitlamak i¢in elektrokardiyogramda ELM' yi kullanan bir

aritmi siniflandirma algoritmasi énermislerdir [50].

3.12.2. Regresyon

Cok biiyiik olcekli veri kiimelerinde ELM' nin regresyon problemini ¢ézmek icin He ve
arkadaslar1 regresyon i¢in etkili bir paralel ELM (PELM) tasarladi ve uyguladi. Deneyler, PELM'
in yalmizca biiylik Olgekli veri kiimelerini isleyemedigini, ayn1 zamanda iyi hizlanma,
ol¢eklendirme ve yeniden boyutlandirma performansina sahip oldugunu gostermektedir [51]. Li ve
Niu, pertlirbasyon veya coklu baglanti dogrusallasmasinin neden oldugu olumsuz etkilerden

kaginmak igin, sirt regresyonuna (RRELM) dayali gelismis bir ELM regresyonu onerdi. RR-
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ELM'de ¢ikt1 agirlik matrisini analiz etmek i¢in agirlik regresyon tahmin edici yontemi kullanilir
[52]. Balasundaram ve Kapil, orijinal degisken olarak 2 paradigmasindaki elektrona duyarsiz
regresyonun kisitlanmamig optimizasyon problemini hedefleyen ELM ¢aligmasini dnermistir [53].
Feng ve arkadaglari, evrimsel algoritmalara dayanan yeni bir ELM regresyon cergevesi

onermislerdir [54].

3.12.3. Desen Tanima

Zong ve Huang, cok etiketli yiiz tanima uygulamalarinda simiflandirma i¢in hepsi bir arada
ve bire bir ELM' nin performansini test etti ve dort kiyaslama yiiz goriintiisii veri setini kullanarak
performansit dogruladi [55]. Mohammed ve arkadaslari, iki boyutlu temel bilesen analizine
(B2DPCA) ve ELM' ye [56] dayali bir yiiz tanima algoritmasi gelistirdiler. Minhas ve arkadaslari,
gorsel kelime bilgisine dayali ELM kullanan bir insan eylemi tanima g¢ercevesi onermistir [57].
Chacko ve arkadaslari, egim algoritmasini hizlandirmak icin el yazisi karakterlerin niteliklerini
siniflandirmak i¢in ELM' yi kullanan el yazis1 karakter tanima dalgacik enerjisi ve ELM' yi
uyguladilar [58]. Lan ve meslektaslari, metinle ilgili konugmaci dogrulama goérevlerini incelemek
icin ELM' yi kullandi [59].

Nian ve arkadaslari, geometrik topoloji modeline ve 3B nesne tanima i¢in ELM' ye dayali
olarak her 3B nesnenin dogal dagilimini ve bagimlilik yapisini tanimlayabilen bir yontem
onermistir [60]. Ek olarak, ELM, yiiz cinsiyet tanima, parmak izi eslestirme ve metin siniflandirma

gibi diger alanlarda da uygulanmaktadir.

3.12.4. Tahmin ve Teshis

Sun ve arkadaslari, satis hacmi ile talebi etkileyen bazi 6nemli faktorler arasindaki iliskiyi
incelemek i¢in ELM' yi kullanir ve etkisi diger BPNN tabanli yontemlerden daha iyidir [61]. Hu
ve arkadaglari, kiimelemenin dogrulugunu iyilestirmek i¢in ¢ok asamali bir ELM 6nerdi ve bunu
hidrolik boru hatti test cihazi verilerinde kulland1 [54]. Daliri, genetik algoritma ile bulanmik ELM'
yi birlestiren ve klinik olarak kullanilabilen melez bir akciger kanseri otomatik tani sistemi
Onermistir [55]. Xu ve ark. Gii¢ sistemlerinin gergek zamanl frekans kararlilig1 degerlendirmesi

icin ELM tabanl1 bir 6ngoriicli gelistirilmistir [56].

3.12.5. Géoriintii Isleme

Zhou ve arkadaglari, piiriizsiiz yiizeyleri yiiksek dogruluk ve saglamlikla yeniden iiretmek
icin ¢oklu harmonik asir1 6grenme makinesi (P-ELM) ad1 verilen gelismis bir ELM kullandi [57].

Chen Pan ve arkadaglari, ELM' yi 6grenerek ve gorsel sistemi simiile ederek hizli ve basit bir beyaz
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kan hiicresi goriintii segmentasyon cercevesi Onermislerdir [58]. Bu gerceve altinda, ELM
siniflandirici, gérsel ndron sisteminin bir temsilini saglamak i¢in ¢evrimici olarak egitilir ve daha

sonra nesnenin goriintiisiinden pikseller ¢ikarilir.
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4. MATERYAL VE METOD

4.1. Materyal

Aragtirmaya Haziran 01.12.2016 ve 23.05.2019 tarihleri arasinda Elazig Halk Sagligi
Laboratuvarinda B-talasemi tanisi alan 1-88 yas arasinda 152 hasta (106 kadin, 46 Erkek) ve
01.03.2018-01.07.2018 tarihinde Elazig Sehir Hastanesi Biyokimya Laboratuvarinda demir
eksikligi anemisi tanisi alan 2-88 yas arasinda 190 sayida hasta (166 Kadin, 24 Erkek) hasta dahil
edilmistir. Arastirmaya MCV degeri 80 fl altindaki hastalar dahil edilmistir. Demir tedavisi alan
hastalar calisma dis1 birakilmigtir. HPLC ile talasemi taramasinda HbA2 diizeyleri %3.5 ve iizeri
olan hastalar B-talasemi tanili hasta grubuna dahil edilmistir. Ayrica HbA ve hbF degerleri de
kaydedilmistir. Calismada kullanilan tiim Hemogram degerleri "Beckman Coulter Unicell DXH-
800" ile (RBC; Coulter [lkesi, HGB; Fotometrik, HCT, MCH, MCHC:; Hesaplama, MCV, RDW;
RBC Histogramindan elde edilmistir) ve Ferritin degerleri "Beckman Coulter DXI-800"cihazinda
kemiliiminesans yontemiyle dl¢iilmiistiir. HbA2 ise Biorad D-10 cihazi ile kromatogrofik olarak
Olciilmiistiir. Tiim hasta gruplarinda sirastyla Hemoglobin, RBC, MCV, MCH, MCHC ve RDW,
cinsiyet degerleri kaydedilmistir. Tablo 4.1’de kandaki eritrosit indeks degerlerinin erkek ve kadin

icin referans degerleri verilmistir.

Tablo 4.1. Kandaki eritrosit indeks degerlerinin erkek ve kadn i¢in referans degerleri

HemograMm Erkek Kadin

RBC (x10%111) 4.6-6.0 4.0-5.4

HB (g/dl) 14.0-18.0 12.0-16.0
HCT(%) 40.0-54.0 35.0-49.0
MCYV (ft) 80.0-100.0 80.0-100.0
MCH (pg) 26.0-32.0 26.0-32.0
MCHC (%) 32.0-36.0 32.0-36.0
RDW (%) 11.5-14.5 11.5-14.5
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4.2. Metot

Tam kan sayimindan elde edilen ortalama eritrosit hacmi (MCV), ortalama eritrosit
hemoglobini (MCH), eritrosit dagilim genisligi (RDW) gibi eritrosit indeks degerleri anemi
etiyolojisini ortaya konulmasina yardimci olmaktadir. MCV degerine bakarak anemi morfolojik
olarak siniflandirilmaktadir. Eritrosit dagilim genisligi (RDW) degeri anizositozun gostergesi olup
yiiksekligi demir eksikligi anemisi i¢in anlamlidir. Bu eritrosit indeksleriyle RBC, HB ve HCT
referans degerleri Tablo 4.1 de gosterildigi gibidir. Bu calismada tiim hasta gruplarinda sirastyla
HB, RBC, MCV, RDW, HCT, MCH, MCHC degerleri standart bir forma kaydedilmistir. Sekil

4.1’de IDA ile B-talasemi ayrimi yapmak i¢in kullanilan yontemin akis diyagramim gostermektedir.

CLASSIFICATION
Elm
Relm

Accuracy
Precission Performans

Evulation

Sensivity
Specivity

Sekil 4.1. Kullanilan yontemin akig diyagrami

4.3. Performans Degerlendirme

Simiflandirma basarisini belirlemek igin Duyarlilik, Ozgiilliik, Hassasiyet, Negatif Tahmini
Deger, Yanlis Pozitif Oran, Yanlis Kesif Oran, Yanlis Negatif Oran, Dogruluk ve F-Olgii
performans kriterleri kullanilmistir[62, 63]. Parametreler belirlenirken kullanilan temel tanimlar
asagidaki gibidir.

Gergek pozitif (TP) =IDA olup IDA olarak tanimlanmis vaka sayisi

Yanlis pozitif (FP) = IDA olup B-talasemi olarak tanimlanmis vaka sayisi

Gergek negatif (TN) = B-talasemi olup B-talasemi olarak tanimlanmis vaka sayist
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Yanlis negatif (FN) = B-talasemi olup IDA olarak tanimlanmig vaka sayis1

Duyarhhk (TPR) : TP test sonucunun pozitif ¢ikma yiizdesini gosterir. Matematiksel olarak
denklem 1’ de ki gibi ifade edilir.

TPR = TP/ (TP+FN) (1)

Ozgiilliik (S): Ozgiinliik degeri, saghkli vakalar1 dogru bir sekilde belirleme yetenegidir. Bu
sebeple saglikli vakalarda gergek negatif oranini belirlenmelidir. Matematiksel olarak denklem 2’
de ki gibi ifade edilir.

TN
~ TN+FP

2

Hassasiyet (P): Bir testin duyarliligi, hasta vakalarini dogru sekilde belirleme {izerinedir.
Hassasiyetin bulunmasi i¢in, hasta vakalarinda gercek pozitif oranini hesaplanir. Denklem 3°de

nasil hesaplanacag yer almaktadir.
TP

P= 3)

" TP+FN

Dogruluk (Acc): Hastay1 ve saglikli vakalar1 dogru bir sekilde ayirt etme kabiliyetidir. Denklem
4’de dogruluk tespiti gosterilmektedir.

TP+TN
ACC = T @

F: Skor (Fi): Hassaslik ve duyarlilik arasindaki harmonik ortalama olup siniflandirmanin genel

dogrulugunu gosterir. Denklem 5” de ki gibi ifade edilir.

F1=2TP/ (2TP + FP + FN) (5)
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S. BULGULAR VE TARTISMA

IDA ve B-talasemi ile iliskili faktdrlerin benzerliginden dolay1 bu ¢alismada bir karar destek
sistemi Onerilmis ve her iki hastalik tiirlinlin ayiric1 tanisi incelenmistir. IDA ve [B-talasemi
arasindaki ayrim 3 senaryoda yapilmistir. Ik senaryoda hem erkek hem de kadin hastalar birlikte
degerlendirildi ve diger iki senaryoda erkek ve kadin hastalar ayr1 ayr1 degerlendirildi. Her bir
senaryo ic¢in siniflandirma ELM, RELM, SVM, KNN ve Logistic Regression siniflandirma
algoritmalarina gore yapilmistir. Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve Tablo 5.3, siniflandirma algoritmalarindan
elde edilen performans parametrelerini gostermektedir.

Ik senaryoda (Tablo 5.1), RELM siniflandirma algoritmas1 yardimiyla kadin ve erkek
hastalar % 95,59 dogrulukla ayirt edildi. Ikinci senaryodaki erkek hastalar (Tablo 5.2) lineer SVM
ile % 94,37 dogrulukla siniflandirildi. Son senaryoda (Tablo 5.3), kadinlar hem ELM hem de
RELM algoritmalari ile % 96,3 dogrulukla siniflandirilmistir. Literatiirde IDA ve B-talasemiyi ayirt
etmede kullanilmayan ELM ve RELM algoritmalari ile yiliksek performans elde edilmistir. En
yiiksek dogruluk (% 95,59 ve% 96,3), ozellikle senaryo 1 (Erkek / Kadin) ve senaryo 3 (Kadin)
icin ayarlanan RELM algoritmasiyla elde edildi. En yiiksek dogruluk (% 96,3) ELM algoritmasi
ile Senaryo 3'te elde edilmistir. Senaryo 2 i¢in belirlenen SVM algoritmasi ile elde edilen en yiiksek
basar1 orant % 94,37 olmustur. Elde edilen sonuglar FI1-Skor parametresi agisindan
degerlendirildiginde her senaryoda sirasiyla % 96, % 91,3 ve % 96,97 basari elde edilmistir. F1
Skoru, dogruluk parametresine benzer. Bu sonug, siniflandirma algoritmalarinin hastaligi yiiksek

dogrulukla ayirt ettigini gostermektedir.

Tablo 5.1. Erkek / Kadin i¢in siiflandirma algoritmalarina gore elde edilen performans parametreleri

Parametreler Metod Sen Spe Pre Acc F1
RBC, HGB, HCT, MCV, | Quadratic 0.9626 0.9355 0.9474 0.9503 0.9549
MCH, MCHC, RDW, MF | SVM
RBC, HGB, HCT, MCV, | Cubic 0.9358 0.9032 0.9211 0.9211 0.9284
MCH, MCHC, RDW, MF | SVM
RBC, HGB, HCT, MCV, | Linear 0.9372 0.9272 0.9421 0.9327 0.9396
MCH, MCHC, RDW, MF | SVM
RBC, HGB, HCT, MCV, | Fine 0.9202 0.8896 0.9105 0.9064 0.9153
MCH, MCHC, RDW, MF | KNN
RBC, HGB, HCT, MCV, | Medium 0.9330 0.9392 0.9526 0.9357 0.9427
MCH, MCHC, RDW, MF | KNN
RBC, HGB, HCT, MCV, | Logistic 0.9468 0.9221 0.9368 0.9357 0.9418
MCH, MCHC, RDW, MF | Regresyon
RBC, HGB, HCT, MCV, | ELM 0.8684 0.9667 0.9706 09118 0.9167
MCH, MCHC, RDW, MF




RBC, HGB, HCT, MCV, | RELM 0.9474 0.9667 0.9730 0.9559 0.9600
MCH, MCHC, RDW, MF

Tablo 5.2. Erkek i¢in siniflandirma algoritmalarina gore elde edilen performans parametreleri

Parametres Method Sen Spe Pre Acc F1

RBC, HGB, HCT, MCV, | Quadratic 0.9091 0.9184 0.8333 | 0.9155 0.8696
MCH, MCHC, RDW SVM
RBC, HGB, HCT, MCV, | Cubic 0.9048 0.9000 0.7917 | 0.9014 0.8444
MCH, MCHC, RDW SVM
RBC, HGB, HCT, MCV., | Linear 0.9545 0.9388 0.8750 | 0.9437 0.9130
MCH, MCHC, RDW SVM
RBC, HGB, HCT, MCV. | Fine 0.9130 0.9375 0.8750 | 0.9296 0.8936
MCH, MCHC, RDW SVM
RBC, HGB, HCT, MCV, | Medium 0.8947 0.8654 0.7083 | 0.8732 0.7907
MCH, MCHC, RDW KNN
RBC, HGB, HCT, MCV, | Logistic 0.9500 0.9020 0.7917 | 0.9155 0.8636
MCH, MCHC, RDW Regresyon
RBC, HGB, HCT, MCV, | ELM 0.8000 1.0000 1.0000 | 0.9286 0.8869
MCH, MCHC, RDW
RBC, HGB, HCT, MCV, | RELM 0.8000 1.0000 1.0000 | 0.9286 0.8869
MCH, MCHC, RDW

Tablo 5.3. Kadmlar i¢in siniflandirma algoritmalarina gore elde edilen performans parametreleri

Parametres Method Sen Spe Pre Acc F1
RBC,HGB, HCT, | Quadratic | 0.9464 0.9320 0.9578 0.9410 0.9521
MCV, MCH, SVM

MCHC, RDW

RBC, HGB, HCT, | Cubic 0.9212 0.8679 0.9157 0.9004 0.9184
MCV, MCH, SVM

MCHC, RDW

RBC, HGB, HCT, | Linear 0.9524 0.9417 0.9639 0.9483 0.9581
MCV, MCH, SVM

MCHC, RDW

RBC, HGB, HCT, | Fine 0.9398 0.9048 0.9398 0.9410 0.9521
MCV, MCH, SVM

MCHC, RDW
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RBC,HGB, HCT, | Medium | 0.9464 0.9320 0.9578 0.9410 0.9521
MCV, MCH, KNN
MCHC, RDW

RBC, HGB, HCT, | Logistic 0.9576 0.9245 0.9518 0.9446 0.9547
MCV, MCH,

Regresyon
MCHC, RDW
RBC, HGB, HCT, | ELM 0.9697 0.9524 0.9697 0.9630 0.9697
MCV, MCH,
MCHC, RDW

RBC, HGB, HCT, | RELM 0.9697 0.9524 0.9697 0.9630 0.9697
MCV, MCH,

MCHC, RDW

Elde edilen sonuglarin literatiir ile karsilastirilmasi Duyarlilik, Ozgiinliik ve Dogruluk
parametrelerine gére Tablo 5.4'de verilmistir. Sonuglara gore basarili olanlar RELM ve ELM ile
elde edildi. Literatiire gore hastalar Erkek, Kadin ve Erkek / Kadin olmak iizere ii¢ farkli sinifta
incelenmistir. IDA ve B-talasemi arasinda yapilan ayrim, her ii¢ sinif igin % 93.5'in {izerinde bir

dogrulukla siniflandirildu.

Tablo 5.4. Literatiiriin karsilastirilmasi

Reference Method Sen % Spe % Acc%

[10] DT 99.30 76.70 -

[14] K-NN, NB, DT, MLP 98.81 99.47 -

[15] SVM - - 96.343

[16] SVM 98.00 - -

[17] ANN 92.33 93.13 92.50

[18] PCA, MLP - - 91.02

[28] ANFIS 87.10 95.60 90.70

[29] MLP 95.00 95.00 93.50

[30] SVM 95.00 83.00 89.00

[31] RBF 93.00 91.00 -

[32] Math 84.70 87.9 94.30
Proposed SVM(Male) 95.45 93.88 94.37
System RELM(Male/Female) 94.74 96.67 95.59

ELM, RELM(Female) 96.97 95.24 96.30
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Ozellikle Erkek / Kadin sinifinda literatiirdeki onceki galismalardan daha yiiksek dogruluk
(% 96.30) elde edilmistir. Modelin dogru konfigiirasyonu, mevcut yontemlerden daha dogru ve
maliyetsiz bir teshis yontemi i¢in onu giivenli bir alternatif yontem olarak kullanmay1 miimkiin
kilar. Ayrica, Onerilen sistemin temel avantajlar1 karar verme siirecini hizlandirmasi, diisiik
maliyetli olmasi ve dogru sonuglar iiretmesidir. Bu nedenle 6nerilen karar destek sistemine dayali
olarak elde edilecek sonuglar raporlar, klinik belirti ve semptomlar ile birlikte kullanilabilir. Ayrica
sistem, tip doktorlari tarafindan hastaliklarin dogru teshisi i¢in giiclii bir karar destek sistemi olarak

kullanilabilir.
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6. SONUCLAR

IDA ile B-talasemi ayrimi, anemi teshisi ve tedavisi agisindan 6nemli bir problemdir. Ayrimi
CBC ile yapmak icin literatiirde bir¢ok indeks onerilmis ve bu indekslerin dogruluklari tizerinde
akademik c¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alisma IDA ile B-talasemi ayrimini yapan indekslerin
kullandig1 parametrelerin, makine 6grenmesine etkisini arastirmistir. Bununla birlikte ¢alismada
literatiirde kullanilmayan asir1 6grenme makinast algoritmasi kullanilmistir. Kullanilan
algoritmayla daha hizli ve daha az maliyetle yiiksek performans elde edilmistir.

Caligma pratikte uygulandiginda, ileride IDA ile B-talasemi ayirim kiigiik merkezlerde
yapilabilir ve daha hizli ve diisiik maliyetle uygulanabilir. Calismanin, biyokimya problemleri

tizerinde yapay zeka c¢aligmalarina 11k tutacagi diisiiniilmektedir.
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