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OZET
BULANIK DALGACIK CEKIRDEK TABANLI ASIRI OGRENME MAKINELER]
YAKLASIMI ILE SINIFLANDIRMA ANALiZi

Asli KAYA KARAKUTUK

Istatistik Anabilim Dali
[statistik Teorisi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2023
Danisman: Dog. Dr. Ozer OZDEMIR

Siiflandirma problemleri, giinliik hayatta farkl: veri tiplerinde siklikla karsilasilan
problemlerden biridir. Son zamanlarda bu tarz problemlerin giderilmesi i¢in ¢esitli
makine 0grenmesi algoritmalar1 Onerilmistir ve bu algoritmalarin kendine 6zgli bazi
avantajlar1 bulunmaktadir. Dalgaciklarin zaman-frekans yerellestirme 6zellikleri, yapay
sinir aginin 6grenme yetenekleri, bulanik ¢ikarim sisteminin yaklasik muhakeme 6zelligi
ve asirl 6grenme makinesi algoritmasinin son derece yiiksek dgrenme hizinda tek gegisli
ogrenme ve iyi genelleme performansi gibi avantajlar: siniflandirma problemlerinde etkili
bir ¢oziim ortaya koyacak ozellikleri sergileyebilmektedir. Bu baglamda, bu tez ¢alismasi
bu avantajlar1 birlestirerek bulanik dalgacik ¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi
(FWKELM) adi verilen yeni bir yap1 sunmaktadir. FWKELM'nin ana hedefleri, dogrusal
O0grenme parametrelerinin sayisini azaltarak ag karmagikligini 6nemli 6l¢iide azaltmak ve
kabul edilebilir dogruluk ve genelleme performanslari korumaktir. Onerilen yapida, her
bulanik kural bir alt dalgacik sinir agina karsilik gelmektedir ve farkli genisleme ve
Otelemelere sahip dalgaciklardan olugmaktadir. Calisma kapsaminda, oncelikle bir
Mexican Hat dalgaci@inin kabul edilebilir bir agir1 6grenme makinesi algoritmasi (ELM)
cekirdegi oldugu gosterilmis ve daha sonra bir bulanik model ile ¢ekirdek tabanli agiri
ogrenme makinesine esdegerligi  kanmitlanmistir. FWKELM'nin  siiflandirma
dogrulugunu degerlendirmek i¢in farkli tip siniflandirma problemleri {izerinde ¢esitli
popiiler yontemler ile karsilastirilmistir. Simiilasyon sonuglari, nerilen yaklagimin daha

robust yapida oldugu ve dikkate deger verimliligini gostermistir.

Anahtar Sozciikler: Bulanik dalgacik, Cekirdek yapisi, Asir1 6grenme makineleri,
Siniflandirma.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION ANALYSIS WITH FUZZY WAVELET KERNEL EXTREME
LEARNING MACHINES APPROACH

Asli KAYA KARAKUTUK

Department of Statistic
Programme in Statistical Theory
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2023
Supervisor: Dog. Dr. Ozer OZDEMIR

Classification problems are one of the problems frequently encountered in different
data types in daily life. Recently, various machine learning algorithms have been
proposed to solve such problems, and these algorithms have some unique advantages.
The time-frequency localization properties of wavelets, the learning capabilities of the
artificial neural network, the approximate reasoning feature of the fuzzy inference system,
and the advantages of the extreme learning machine algorithm such as one-pass learning
at an extremely high learning speed and good generalization performance can present an
effective solution for classification problems. In this context, this thesis combines these
advantages and presents a new structure called fuzzy wavelet kernel-based extreme
learning machine (FWKELM). The main goals of FWKELM are to significantly reduce
network complexity by reducing the number of linear learning parameters and maintain
acceptable accuracy and generalization performances. In the proposed structure, each
fuzzy rule corresponds to a sub-wavelet neural network and consists of wavelets with
different dilation and translation. Within the scope of the study, firstly, it is shown that a
Mexican Hat wavelet is an acceptable extreme learning machine algorithm kernel, and
then its equivalence to a kernel extreme learning machine is proven with a fuzzy model.
To evaluate the classification accuracy of FWKELM, it is compared with various popular
methods on different type classification problems. The simulation results show that the

proposed approach is more robust and has remarkable efficiency.

Keywords: Fuzzy wavelet, Kernel, Extreme learning machine, Classification.



TESEKKUR

Bu tez Eskisehir Teknik Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri tarafindan mali
olarak desteklenmistir. Proje: 21DRP054. Bu tez ayni zamanda Tiirkiye Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK), Bilim Insani Destek Programlari Baskanlig
(BIDEB), 2211-C Yurt I¢i Oncelikli Alanlar Doktora Burs Programi tarafindan mali
olarak desteklenmektedir.

Doktora siirecim boyunca bana yon gosteren, destek ve emegini esirgemeyen, beni
yiireklendiren, &grencisi olmaktan gurur duydugum degerli hocam Dog. Dr. Ozer
Ozdemir'e tesekkiir ederim. Ayrica tez yiiriitme komitesi {iyelerim; Dog. Dr. Siikrii Acitas
ve Dog. Dr. Alper Kiirsat Uysal’a, jiiri iiyelerim Dr. Ogr. Uyesi Giiltekin Atalik ve Dr.
Ogr. Uyesi Mustafa Cavus’a degerli goriisleri ve yapic elestirileri igin tesekkiir ederim.

Calismamin veri toplama siirecinde harikulade derecede destekleyici olan tiim
arkadaslarima da tesekkiirii bor¢ bilirim.

Hayatimin her agamasinda bana yardimeci olan, her zaman her tiirlii desteklerini
benden esirgemeyen en kiymetlilerime; esim Ferdi Karakiitilk’e, kardesim Sinem
Kaya’ya, babam Ahmet Kaya’ya ve annem Giilsen Kaya’ya en i¢ten tesekkiirlerimi
sunarim.

Asli KAYA KARAKUTUK

VI



17/08/2023

ETIiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim agamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢aligmanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
higbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Asli KAYA KARAKUTUK

VII



ICINDEKILER

Sayfa
BASLIK SAYFASI I
JURI VE ENSTITU ONAYI I
DANISMAN ONAYI I
OZET v
ABSTRACT \Y
TESEKKUR VI
ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI VII
ICINDEKILER VIII
TABLOLAR DIiZiNi X
SEKILLER DiZiNi XI
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINi XII
1. GIRIS 1
2. LITERATUR TARAMASI 5

2.1. Smflandirma Problemleri i¢in Literatiir Taramasi (Asirn Ogrenme
Makineleri ve Cekirdek Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri) 5

2.2. Smiflandirma Problemleri icin Literatir Taramas1 (Dalgacik ve
Bulanik Dalgacik Yapay Sinir Aglar) 8

3. BULANIK DALGACIK CEKIiRDEK TABANLI ASIRI OGRENME
MAKINESI ALGORITMASI YAKLASIMI 13
3.1. Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM) 13
3.2. Cekirdek Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri (KELM) 17
3.3. Bulanik Dalgacik Yapay Sinir Aglar1 (FWNN) 19
3.3.1. Dalgacik ve tarihsel gelisimi 19
3.3.2. Dalgacik yapay sinir aglar1 (WNN) 23
3.3.3. Bulanik dalgacik yapay sinir aglar1 (FWNN) 27

VIII



3.4. Hibrit Algoritma Onerisi (Fuzzy Wavelet Kernel Extreme Learning

Machine) (FWKELM)

3.4.1. FWKELM algoritmasinin matematiksel yapisi

4. BULGULAR

4.1. Uygulama 1

4.2. Uygulama 2

4.3. Uygulama 3
5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonug¢

5.2. Oneriler

KAYNAKCA

EKLER

OZGECMIS

IX

32
38

41

41
45
53

61

61
63

64



Tablo 3.1.
Tablo 3.2.
Tablo 3.3.
Tablo 4.1.
Tablo 4.2.
Tablo 4.3.

Tablo 4.4.

Tablo 4.5.
Tablo 4.6.

Tablo 4.7.
Tablo 4.8.

TABLOLAR DiZiNi

Sayfa
ELM’de aktivasyon fonksiyonlart ..........cccceeveeriieiiieniieiienieececee e 15
Bulanik sinir aglarinin smiflandirtlmast ..., 27
FW ile ¢ekirdek tabanli ELM yapisinin esitligi........cccevvveeviieencieeniieenen. 37
UCI veri tabanindan alinan veri setlerine iliskin bilgiler.............cccoceeeeee. 41
Siniflandirma problemleri i¢in performans karsilagtirmast ..........cccceeeneeee. 43
LBP+FWKELM siniflandiricist kullanilarak elde edilen karisiklik
TIALTIST +entteiteete ettt ettt e e et et e st e bt e et e e bt e st e ebeesabeeaee 48
HOG+FWKELM siniflandiricisi kullanilarak elde edilen karisiklik
TIALTIST +eonvtenitieeeerite ettt ettt et e et s e et e st et e st e e bt e saneenbeesaneebeesaneennee 48
Farkl1 yaklasimlarin siniflandirma oraninin karsilagtirmali sonuglari.......... 49
FER2013 veri seti icin FWKELM siniflandiricis1 kullanilarak elde
edilen KariSiKIK mMatriSi........c.ueeeeeiiiiiiiiiiiee e 52
Orijinal veri seti i¢in normalize edilmis karisiklik matrisi .........cccccoeeeeneens 57
Egitim ve test siirelerinin ELM, WNN ve FWKELM algoritmalarinda
karstlagtirtlmast ......c..eeeieeiiieceee e e 60



SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 1.1. Onerilen yaklasimin temelinde yer alan algoritmalar ve birlesimleri............... 3
SeKil 3.1, ELIM NN YAPISLatetuttiiiiiieiiiieiiieeeieeesiteesteeeiteeeiteeseteesnsaeessaeessseeensseeenaseesnns 14
Sekil 3.2. Dalgacik sinir ag1 algoritmasinin akis SE€mMast .........cccveeevveeeeereeenireeenireeenneeenns 25
Sekil 3.3. Bulanik dalgacik Sinir ag1inin yapisl.....c.ceceeveevueeieneeneriieneeneeieneesieeeeneeens 29
Sekil 4.1. Morlet fonKSiyOnUNUN YaAPISI......eeruuiiriierieeiieeieeiieeieeiieeieeiee e seeesbeesaeeens 42
Sekil 4.2. Yiiz ifadesi i¢in akis diyagrami........ccceeeecveeeriieeniienieesieecee et 45
Sekil 4.3. JAFFE veri seti gOrintli 0rnekIleri.........cccvvveriiieiiieeiiecieeceeceee e 46
Sekil 4.4. Orijinal goriintiiler i¢in On igleme gOStErIMI ...cvevvverveerieriirieierierecieeiceeene 46
Sekil 4.5. Yerel ikili 6rintll iS1€me OTNEGi.......ecoveeriieriieiiieiieeieeie et 47
Sekil 4.6. FER2013 veri seti gorintli OrnekIeri.......cccoeoveeeiiiiiiiieniiieieeeieeeeeeieee 49
Sekil 4.7. Egitim veri seti duygu dagilimi.........cccoeovieeiiiiiniieiiieieeeeeeee e 50
Sekil 4.8. Test veri seti duygu dagilimi.......c..coccveieiiiieiiiieiieceeee e 50
Sekil 4.9. Gabor cekirdeklerinin bes dlgek ve sekiz yonelimdeki gercek kismi ............ 51
Sekil 4.10. Bir yiiz goriintiisii lizerinde Sekil 4.9'da gosterilen kivrimli 40 filtrenin
SOMUGIATT.....uviiiiiiiiiee e e et e e e et e e e e esatae e e e e aseeeeeeasaeeeeennns 52
Sekil 4.11. Orijinal yiiz veri seti goriintii ornekleri ..........cocoeiiiiiiiiiiiiiiiccees 54
Sekil 4.12. Orijinal resim- gri iglemeye tabi tutulmus resim- yliz tespiti........cccccecueneee 56
Sekil 4.13. Yonlendirilmis gradyanlarin histogramlari ile 6znitelik ¢ikarimi................ 56
Sekil 4.14. FWKELM yontemiyle egitilmis orijinal veri setinden dogru
siiflandirilmis ve yanlis siniflandirilmis goriintiileri 6rnekleri................... 58
Sekil 4.15. Orijinal goriintiilerde algoritmalarin siniflandirma dogruluklart ................. 59

XI



-FWNC

ANFIS

ANN
APSO

BP
BPNN

ELM
FEBANN

FIS
FLD

FLNN
FM
FNN
FWELM

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Alpha

Beta

Epsilon

Eta

Gamma

Ksi

Lamda

Mii

Omega

Phi

Psi

Adaptive Fuzzy Wavelet Network Controller (Uyarlanabilir
Bulanik Dalgacik Ag Denetleyicisi)

Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems (Uyarlamali
Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi)

Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

Active Operators Particle Swam Optimization Algorithm (Aktif
Operatdrler Partikiil Yiizmesi Optimizasyon Algoritmasi)
Backpropagation (Geri Yayilim)

Backpropagation Neural Network (Geri Yayilimli Yapay Sinir
Ag)

Extreme Learning Machine (Asir1 Ogrenme Makineleri)
Feedforward Error Backpropagation Artificial Neural Networks
(ileri Beslemeli Hata Geri Yayiliml1 Yapay Sinir Ag1)

Fuzzy Inference Systems (Bulanik Cikarim Sistemleri)

Fisher’s Linear Discriminant Analysis (Fisher’in Lineer
Diskriminant Analizi)
Functional Link Neural Network (Fonksiyonel Baglant1 Sinir Ag1)

Fuzzy Models (Bulanik Modeller)
Fuzzy Neural Network (Bulanik Sinir Ag1)

Fuzzy Wavelet Extreme Learning Machine (Bulanik Dalgacik
Asir1 Ogrenme Makineleri)

XII



FWKELM
FWNN
HOG

JAFFE
KELM

KKT
kNN
LBP
LDA
LS-SVM

MHWKELM

MK-ELM

MSE

OAA

OAO:

OLS

ORL
OSFuzzyELM

PCA
PSO
R-ELM

RBF
SLEN

SVM
SVR
TLBO

TSK
ucCI

Fuzzy Wavelet Kernel Extreme Learning Machine (Bulanik
Dalgacik Cekirdek Tabanli Asir1 Ogrenme Makineleri)

Fuzzy Wavelet Neural Network (Bulanik Dalgacik Yapay Sinir
Ag1)

Histogram Of Oriented Gradient (Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogramlari)

The Japanese Female Facial Expression

Kernel Extreme Learning Machine (Cekirdek Tabanli Asiri
Ogrenme Makineleri)
Karush — Kuhn — Tucker

k-Nearest Neighbors (k- En Yakin Komsuluk)
Local Binary Pattern (Yerel ikili Oriintiiler)
Linear Discriminant Analysis (Linear Diskriminant Analizi)

Least-Squares Support Vector Machine (En Kiiglik Kareler Destek
Vektor Makineleri)

Mexican Hat Wavelet Kernel Extreme Learning Machine
(Mexican Hat Dalgacik Cekirdek Tabanli Asir1 Ogrenme
Makinesi)

Multi-Kernel Extreme Learning Machine (Coklu Cekirdek Asiri
Ogrenme Makinesi)

Mean Squared Error (Ortalama Karesel Hata)

One-Against-All (Bire Kars1 Hepsi)

One-Against-One (Bire Kars1 Bir)

Orthogonal Least Square (Ortogonal En Kiiciik Kareler)
Our Database of Faces

Online Sequential Fuzzy Extreme Learning Machine (Cevrimigi
Sirali Bulanik Asir1 Ogrenme Makinesi)
Principal Components Analysis (Temel Bilesenler Analizi)

Particle Swarm Optimization (Parcacik Siiriisii Optimizasyonu)

Regularized Extreme Learning Machine (Diizenlilestirilmis Asir
Ogrenme Makineleri)
Radial Basis Function (Radyal Tabanli1 Fonksiyon)

Single Hidden Layer Feedforward Neural Network (Tek Gizli
Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir A1)
Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

Support Vector Regression (Destek Vektor Regresyonu)

Teaching-Learning Based Optimization (Ogretme Ogrenmeye
Dayali Optimizasyon)
Takagi Sugeno Kang Model

UC Irvine Machine Learning Repository

XIII



A\ : Viola Jones Algoritmasi
WA : Wavelet Analysis (Dalgacik Analizi)
WNN : Wavelet Neural Network (Dalgacik Yapay Sinir Ag1)

XIV



1. GIRIS

Bilginin uygun sekilde islenmesiyle yiizlesmek icin gelismis hesaplama
algoritmalarinin gelistirilmesi, tahmin yetenekleri ve gelismis performansi ile biyo-
ilhaml1 hesaplama modellerin kurulmasini tesvik etmistir. Insan zihninin belirsizlik ve
kesinlikten uzak bir ortamda muhakeme etme ve 6grenme konusundaki olaganiistii
yetenegine paralel bir bilgi islem yaklasimi olan esnek hesaplama, zaman polinomunda
kesin bir ¢6ziim elde edilemeyen parametrik olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimii gibi
hesaplama acisindan zor gorevlerde kesin olmayan ¢oziimlerin kullanilmasiyla
karakterize edilmektedir.

Yapay sinir aglar1 (YSA/ANN) [1], Dalgacik yapilar (WA) [2] ve Bulanik Modeller
(BM/FM) [3] gibi esnek hesaplama teknikleri, yapay zeka, oriintii tanima, robotik, sistem
tanimlama vb. [4—6] gibi ¢ok ¢esitli alanlarda uygulanmaktadir. ANN'ler arasinda ileri
beslemeli sinir ag1, en ¢ok kullanilan 6grenme mekanizmalarindan biridir [7,8]. ANN’ler
o0grenme ve genelleme yeteneklerine sahip olmalarina ragmen, ¢ok sayida nérona ihtiyag
duyabilecekleri i¢in ag karmasikliindan muzdariptirler [9]. Sinir ag1 ve bulanik ¢ikarim
sistemi (FIS) birlestirerek, bulanik sinir ag1 (FNN) gelistirilmistir [ 10]. FNN, belirsiz veya
kotii tanimlanmig faktorleri igeren karmasik problemlerle basa ¢ikmak iizere bir teknik
sunmak i¢in sinir agimin 6grenme yetenegini ve FIS'in yaklagik muhakeme 6zelliklerini
kullanmaktadir [11]. Dalgacik, sinirli uzunluga ve sifir ortalamaya sahip bir dalgadir.
Dalgacik doniistimii, belirli bir dalgacik fonksiyonunu ¢evirdikten sonra, farkli dl¢eklerde
sinyal ile i¢ carpimi elde etmek anlamina gelmektedir. Dalgaciklarin ¢oklu ¢oziiniirliik ve
zaman frekansi yerellestirme 6zellikleri matematik, fizik ve miihendislik alanlarindaki
zor problemleri ¢cozmek icin giiclii yaklasimlar haline getirmektedir [12]. Yapay sinir agi,
bulanik teori ve dalgacik doniisiimiinden ilham alinarak, bulanik dalgacik sinir ag:
(FWNN) olusturulmustur [13]. FWNN'ler, noro-bulanik sistemlerin model dogrulugunu,
genelleme yetenegini ve hesaplama giiciinii gelistirebilmektedir [14]. FWNN'lerde, her
bulanik kuralin sonu¢ kismi, lineer sonlu bir dalgacik fonksiyonlari kiimesini
icermektedir. Bir bulanik dalgacik agi ii¢ tip parametreden olusur: dalgacik katsayilari,
tiyelik fonksiyonlariin parametreleri ve ¢ikti katmani agirliklari. Bu parametreler uygun
bir yontem kullanilarak baglatilmali ve ardindan agin egitim adimlarinda
giincellenmelidir [15]. Genel olarak, FWNN'lerde parametre baslatma ve yinelemeli

6grenme adimi i¢in verimli yontemler bulmak ana konulardan biridir. Bu faktorler sadece



egitim algoritmalarinin hizin1 belirlemek i¢in 6nemli degildir, ayn1 zamanda modelin
dogrulugunu da etkilemektedir.

Yukarida belirtilen tiim sinir aglarinin yinelemeli 6grenme yontemleriyle egitildigi
ve ¢ogunun geri yayilim (BP) gibi gradyan tabanli 6grenme algoritmalar1 kullandigi
belirtilmelidir. Bu algoritmalar tarafindan saglanan yiiksek dogruluga ragmen,
parametreleri ayarlamak ve giincellemek i¢in uygun bir yontem bulmak, uzun hesaplama
siiresi ve yerel optimumlar gibi ¢esitli dezavantajlardan mustariptirler [ 16]. Bu sorunlarin
iistesinden gelmek i¢in, [16]'da Huang-Bin'e asir1 6grenme makinesi (ELM) adi verilen
tek bir gizli katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (SLFN) egitimi i¢in bir yontem sunulmustur.
BP gibi geleneksel 6grenme algoritmalarinin aksine, ELM' de, gizli katman parametreleri
ve gizli katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin ayarlanmasi gerekmemekte ve
agirliklar bir kez rastgele atanmakta ve 6grenme prosediirii boyunca sabit kalmaktadir.
Gizli katman ile ¢ikti katmanimi birbirine baglayan ¢ikti agirliklari analitik olarak
belirlenmektedir. Geleneksel sinir ag1 teorilerine gore, SLFN'ler, agm tiim
parametrelerinin ayarlanabilir olmasina izin verildiginde evrensel yaklagim o6zelliklerine
sahiptir. Sonug olarak, SLFN'ler, rastgele secilmis gizli diigiimler ve ayarlanabilir ¢ikt1
agirliklari ile evrensel yaklasimlayicilar olarak da ¢alisabilmektedir. Dalgacik yapay sinir
aglart (WNN') ve ELM'in ¢esitli kombinasyonlar1 prognostik, saglik izleme, tahmin,
tanimlama sorunlar1 vb. [17] i¢in 6nerilmistir.

Yukarida belirtilen sorunlarin iistesinden gelmek i¢in, bu tez calismasi, dalgacik
dontigiimlerinin, bulanik kavramlarin ve ¢ekirdek tabanli asirt 6grenme makinelerinin
coklu ¢oziintirliik analizi teorisine dayanan yeni bir bulanik dalgacik modeli yapisi
sunmaktadir. Bu yonteme bulanik dalgacik cekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi
(FWKELM) denir. Onerilen yaklasimda yer alan algoritmalar ve birlesimleri Sekil 1.1 ile

Ozetlenmistir.
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Sekil 1.1. Onerilen yaklasimin temelinde yer alan algoritmalar ve birlesimleri

Onerilen yaklasimda, dalgaciklarin zaman-frekans yerellestirme ozellikleri,
ANN’nin 6grenme yetenekleri, bulanik ¢ikarim sisteminin yaklasik muhakeme 6zellikleri
ve ayrica asir1 6grenme makinelerinin avantajlart birlestirilmis olup birgok uygulamada
etkili bir ¢6ziim ortaya koyacak Ozelliklerini sergileyebilecegi diisiiniilmiistiir. Bulanik
dalgacik ag1 ve KELM kombinasyonunun amaci, agin karmasikligini azaltmak ve
performans dogrulugunu korurken rastgele baslatma prosediiriiniin etkisini azaltmaktir.
KELM algoritmasin1 6nerilen bulanik dalgacik modeline uygulamak i¢in dncelikle bir
cekirdek tabanli ELM'nin bir FW modeli ile esdegerligi kanitlanmaktadir. Ayrica sunulan
modelde oncelikle tiyelik fonksiyonlarmin tiim parametreleri ve dalgacik katsayilari
rasgele atanmakta ve daha sonra tek gegisli 6grenme yontemi kullanilarak en kiigiik
kareler ¢oziimii ile her bir kuralin sonu¢ kismindaki ¢ikti agirliklart analitik olarak
belirlenmektedir. FWKELM'de, her bulanik kural, EGER (IF) boliimiinde sigmoid iiyelik
fonksiyonunu ve ISE (THEN) béliimiinde Mexican hat dalgacik fonksiyonunu
icermektedir.

FWKELM'nin performansimi degerlendirmek icin, gergcek hayat siniflandirma
problemlerinde, yiiz ve yiiz ifadesi tanima probleminde gercek makine &grenimi

kiyaslama problemlerini kullanan diger iyi bilinen yontemlerle karsilastirilmigtir. Bu



baglamda bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde detayl literatiir taramasindan bahsedilecektir.
Metodoloji boliimiinde 6nerilen KELM algoritmasinin FW modeli ile denkligi gosterilip
hibrit algoritma olan FWKELM algoritmasi tanitilacaktir. Dordiincii boliimde FWKELM
algoritmasi cesitli veri seti ve gercek yiiz ifadesi veri setinde uygulanacak ve diger
algoritmalar ile karsilastirilacak ve yorumlanacaktir. Son bdliimde ise Onerilen

yaklagimin sahip oldugu avantaj ve dezavantajlar tizerinde durulacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde, tezin amaci1 dogrultusunda dnerilen hibrit algoritmanin temelinde yer
alan Cekirdek Tabanli Asir1 Ogrenme Makineleri ve Bulanik Dalgacik Yapay Sinir Aglar
algoritmalarinin siniflandirma problemlerinde kullanilmasi kapsaminda gergeklestirilmis

literatiir taramas1 O0zetlenmistir.

2.1. Simflandirma Problemleri icin Literatiir Taramas: (Asir1 Ogrenme Makineleri
ve Cekirdek Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri)

2004 yilinda Huang ve Siew tarafindan “Extreme Learning Machine: RBF Network
Case” baglikli caligsma ile asir1 6grenme makinesi (ELM) yapisi radyal tabanli fonksiyon
(RBF) ag durumuna gore genigletilmistir [18].

2006 yilinda Huang, Zhu ve Siew tarafindan yapilan c¢alismada geleneksel
uygulamalardan farkli olarak, gizli diigiimleri rastgele secen ve SLFN'lerin ¢kt
agirliklarim1 analitik olarak belirleyen tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglari
(SLEN'ler) i¢in agir1 6grenme makinesi (ELM) ad1 verilen yeni bir 6grenme algoritmasi
onermislerdir [16].

2011 yilinda Zong ve Huang tarafindan yapilan calismada ¢ok etiketli yiiz tanima
uygulamalarinda siiflandirma ig¢in bire karsi hepsi (OAA) ve bire karsi bir (OAO) asir1
O0grenme makinelerinin performansi incelenmistir. Performans, dort karsilastirmali
isaretleme yliz goriintiisii veri kiimesiyle dogrulanmistir [19].

2011 yilinda Zong ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada yiiz tanima
problemleri i¢in en kiiclik kare ¢dzlimlerine dayanan orijinal asir1 6grenme makinesinin
cekirdeklerle uygulanabilecegini gdsterilmistir. Kernel ELM'nin performansini
geleneksel en kiigiik kareler destek vektér makineleri (LS-SVM) algoritmasiyla
karsilastirmali bir yiiz tanima veri seti iizerinden yapilmistir. Deney sonuglari, Kernel
ELM'nin hem tanima tahmini dogrulugu hem de egitim hiz1 agisindan LS-SVM'den daha
iyi performans gosterdigi belirtilmistir [20].

2012 yilinda Yang ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢calismada geleneksel 6grenme
yontemlerinin zorluklarinin {istesinden gelmek icin parmak izi eslestirmeye ilk olarak
Asirt Ogrenme Makineleri ve Diizenlilestirilmis Asir1 Ogrenme Makineleri (R-ELM)
algoritmalarini uygulayarak yeni bir parmak izi tanima sistemi Onerilmistir. Deneysel
sonuglar, onerilen yontemlerin daha yiiksek bir eslestirme dogruluguna sahip oldugunu

ve daha az zaman harcadigimi gostermektedir; bu nedenle ger¢ek zamanh islemeye
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uygundurlar. Geleneksel yontemleri igeren diger karsilastirmali calismalar da ELM ve R-
ELM ile 6nerilen yontemlerin geleneksel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir [21].

2013 yilinda Liu ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada ¢ekirdek tabanli asirt
O0grenme makinesi ile yapilan uygulamalarda az énem verilen iki husustan -¢ekirdek
secimini optimize etmek ve siiflandirma icin birden fazla heterojen veri kaynagini
entegre etmek icin ELM i¢in genel bir ¢er¢eve olmamasi- yola ¢ikarak ¢oklu ¢ekirdek
asir1 6grenme makineleri (MK-ELM) olarak adlandirilan genel bir 6grenme cergevesi
onerilmistir. Onerilen MK-ELM'de, ELM'nin optimum ¢ekirdek kombinasyon agirliklart
ve yapisal parametreleri birlikte optimize edilmistir [22].

2013 yilinda Pal, Maxwell ve Warner tarafindan yapilan ¢alismada hem ¢oklu hem
de hiperspektral uzaktan algilama verilerini kullanan bir arazi ortiisii siniflandirmast i¢in
yeni bir cekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi (ELM) algoritmasmin etkinligi
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, en yaygin kullanilan algoritma olan destek vektor
makineleri (SVM) ile karsilastirilmistir. Sonuglar, yeni algoritmanin, smiflandirma
dogrulugu acisindan SVM'ye benzer veya ondan daha dogru oldugunu, dikkate deger
sekilde daha diisiik hesaplama maliyetine sahip oldugunu ve c¢ok sinifli bir stratejinin
uygulanmasini gerektirmedigini gostermistir [23].

2014 yilinda Chen ve arkadaslar1 tarafindan yapilan caligmada, hiperspektral
goriintii siniflandirmasi igin spektral-uzamsal bilgileri entegre etmeyi ve ¢ekirdek tabanli
ELM (KELM) siniflandirict i¢in uzamsal Ozellikleri kullanmanin avantajlarindan
yararlanma Onerilmistir. Onerilen Gabor filtrelemeye dayali KELM smiflandiricisi ve
coklu hipotez tahminine dayali KELM smiflandiricisi, iki gergek hiperspektral veri
kiimesinde dogrulanmistir. Siniflandirma sonuglari, 6nerilen yontemlerin, zorlu kiiclik
egitim Ornegi boyutu kosullarinda, geleneksel piksel bazli siniflandiricilarin yani sira
Gabor filtreleme tabanli destek vektor makinesinden (SVM) ve coklu hipotez tahminine
dayalt SVM'den daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [24].

2015 yilinda losifidis, Tefas ve Pitas tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu goriiniim
eylem tammma icin Asmrt Ogrenme Makinesi algoritmasimi kullanilmustir. Agmn
parametrelerinin hesaplanmasi ve optimize edilmis agirliklarin belirlenmesi i¢in ¢oklu
eylem temsillerinden ve dagilm bilgilerinden yararlanabilen Agsir1  Ogrenme
Algoritmasinin bir uzantis1 dnerilmistir. Onerilen yaklasimin yaygi olarak kullanilan ii¢

video gosterimi kombinasyon yaklasimi ve ilgili siniflandirma semalar: ile deneysel



karsilagtirmasi, denetimli bir goriinlim kombinasyon semasi kullanan ELM aglarinin
genellikle denetimsiz kombinasyon yaklagimlarindan yararlananlardan daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir [25].

2016 yilinda Lu ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada Kernel Asir1 Ogrenme
Makineleri i¢in optimum bir baslangi¢ parametreleri seti elde etmek i¢in aktif operatorler
partikiil ylizmesi optimizasyon algoritmasi (APSO) kullanilmis ve boylece APSO-KELM
olarak adlandirilan optimal bir KELM siniflandiricist olusturulmustur. Standart genetik
veri kiimeleri iizerinde yapilan deneyler, APSO-KELM'in mevcut ELM, KELM ile
karsilagtirildiginda daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip oldugu ve giivenilir,
etkili bir siniflandirma algoritmasi oldugu gosterilmistir [26].

2016 yilinda Parikh ve Shah tarafindan yapilan ¢alismada g¢ekirdek tabanli agir
O6grenme makinesi ile bakteriyel enfeksiyon, mantar enfeksiyonu, egzama ve uyuz gibi
yaygin cilt bozukluklarini tanimlama hedeflenmistir. Radial Basis Function, Polinomial
cekirdek, Ustel Ki-Kare ¢ekirdek gibi cesitli cekirdek fonksiyonlarmi cilt veri setine
uygulanmistir. Deneyde Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM) ve Destek Vektdr Makinesi
(SVM) ile bu ¢ekirdekler kullanilarak elde edilen dogruluk ve egitim siiresi 6l¢iilmiistiir.
Tiim bu 6grenme algoritmalarinin dogruluk ve 6grenme siiresinin karsilagtirmali bir
calismast yapilmis ve ELM'nin iistel ki-kare ¢ekirdegi kullanarak iyi bir siniflandirma
dogrulugu ile optimum 6grenme siiresi verdigi goriilmiistiir [27].

2016 yilinda Zhang ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢aligmada optimal genelleme
performansini elde etmek i¢in pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) kullanilarak Gauss
cekirdegi ile KELM parametrelerini optimize edilmistir. Onerilen ydntemin etkinligini
dogrulamak i¢in, Grid algoritmasiyla optimize edilmis KELM ile karsilastiriimistir [28].

2017 yilinda Kongsorot ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢aligmada c¢ok etiketli
smiflandirma problemleri icin Kernel Asir1 Ogrenme Makinesi (KELM) algoritmasimnin
sinirlamasi oldugunu ve bu sorunu ¢6zmek i¢in bulanik kiime teorisine dayanan ¢ekirdek
ile gelismis bir ELM o6nerilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin ¢ok etiketli
problemler i¢in ELM algoritma ailesinin yani sira son teknoloji ¢ok etiketli siniflandirma
algoritmalarindan daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir [29].

2017 yilinda Mahmud ve Maun tarafindan yapilan c¢alismada Asir1 Ogrenme
Makinesine dayali bir yiiz ifadesi tanima modeli Onerilmistir. Bir yiiz goriintiisiinden
kaslar, gozler, ag1z ve burun gibi goze ¢arpan yiiz 6zelligi segmentleri algilanmis ve daha

sonra bu 6zellik segmentleri, 6zellik vektorleri olusturmak i¢in morfolojik goriintii isleme



operasyonu ve kenar algilama teknigi kullamilarak ¢ikarilmistir. Asir1 Ogrenme Makinesi,
girig ylizlerinin ifadelerini mutlu, lizgiin, siirpriz, kizgin, tiksinti ve korku gibi alt1 temel
kategoriye ayirmak ic¢in kullanilmistir. Yiiz ifadesi tanima sisteminin deneyleri JAFFE
yiiz ifadesi veri tabani lizerinde gergeklestirilmis ve deneysel sonuglarin performanslari
analiz edilmistir [30].

2018 yilinda Anam ve Al-Jumaliy tarafindan yapilan ¢alismada parcacik siiriisii
optimizasyonunun (PSO) hibridizasyonu ve bir dalgacik fonksiyonu kullanilarak RBF-
ELM parametrelerinin  optimizasyonu  Onerilmistir.  Onerilen bu sistemler,
elektromiyografi sinyallerini kullanarak ampiiteler ve gii¢clii viicutlu denekler lizerindeki
parmak hareketlerini siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar SW-RBF-
ELM'in, destek vektor makinesi (SVM), dogrusal ayirma analizi (LDA) ve k-en yakin
komsu (kNN) gibi diger iyi bilinen siniflandiricilardan daha iyi bir dogruluk elde ettigini
ortaya koymustur [31].

2.2. Smiflandirma Problemleri i¢in Literatiir Taramas1 (Dalgacik ve Bulamk
Dalgacik Yapay Sinir Aglari)

2004 yilinda Zhang ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢calismada iki 6zniteligi olan (1. yiiz
goriintiilerinin iki boyutlu (2-D) dalgacik alt bant katsayilari ile temsil edilmesi ve 2.
cekirdek iliskisel bellege dayali modiiler, kisisellestirilmis bir siniflandirma yontemi ile
tanima modeller) etkili bir yiiz tanima semas1 onermislerdir. PCA projeksiyonlar1 ve
diisiik ¢coziintirliiklii "bagparmak-¢ivi" goriintii temsilleriyle karsilastirildiginda, dalgacik
alt bant katsayilar1 hesaplama karmasikligin1 diisiik tutarken 6nemli yiiz 6zelliklerini
verimli bir sekilde yakalayabilir oldugunu vurgulamislardir [32].

2006 yilinda Subasi ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢caligsmada ileri beslemeli hata
geri yayillimhi yapay sinir aglart (FEBANN) ve dalgacik sinir aglar1 (WNN) tabanh
siiflandiricilar gelistirilmis ve EMG sinyallerinin siniflandirilmasindaki dogruluklari
agisindan karsilastirmiglardir. WNN tabanli siniflandirici, FEBANN muadilinden daha
iyi performans gostertmistir [33].

2006 yilinda Wang, Li ve Chen tarafindan yapilan ¢alismada bulanik dalgacik
yapay sinir ag1 algoritmast (FWNN) ile bir parmak izi smiflandirma algoritmasi
Onerilmistir. Parmak izi goriintiisii yon alanindan ¢ikarilan 6zelliklere dayanmaktadir.
Yonlii alanin dogrulugunu iyilestirmek i¢in verimli bir tahmin yaklasimi gelistirilmistir.

Gelistirilmis yon alanina bagl olarak, tekil noktalar ve ilgili 6zellikler, parmak izi
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smiflandiricinin  girig  6zelliklerini olusturmak i¢in ¢ikarilmistir. Giris 6zelliklerini
kodladiktan sonra, bes sinif problemi i¢in parmak izlerini siniflandirmak i¢in bulanik bir
dalgacik sinir agi tabanli simiflandirict uygulanmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen
algoritmanin miikemmel bir siniflandirma performansini géstermektedir [34].

2008 yilinda Sahoolizadeh ve arkadagslar1 yaptiklar1 ¢alismada boyutsallik azaltma
ve dogrusal ayrim analizi gerceklestirebilen ve ayirt etme yetenegini artirabilen Gabor
dalgacig ile hem yiiz hareketi tanima hem de yliz tanimlama igin etkili bir yaklagimi
onermislerdir. Yaptiklar1 deneylerde, onerilen Gabor dalgacik herhangi bir 6n isleme
asamast olmaksizin ORL veri setinde %93 maksimum dogru tanima oranina
ulasabildiklerini belirtmislerdir [35].

2008 yilinda Zekri ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢alismada dalgacik
doniisiimleri ve bulanik kavramlari, ¢ok ¢oziiniirliiklii analizi teorisinden esinlenerek,
dogrusal olmayan afin sistemlerin kontrolii i¢in yeni bir uyarlanabilir bulanik dalgacik ag
denetleyicisi (A-FWNC) sunulmustur. Dogrudan uyarlamali yaklasimdan kaynaklanan
Onerilen uyarlamali kazang denetleyicisi, ger¢ek zamanli islem sirasinda her bulanik
kuralin THEN kismindaki uyarlama parametresini ayarlama yetenegine sahiptir. Her
bulanik kural, bir alt dalgacik sinir agma (alt-WNN) ve bir uyarlama parametresine
karsilik gelmektedir. Her bir alt WNN, belirli bir genisleme degerine sahip dalgaciklardan
olusmaktadir. Ortogonal en kiiclik kareler (OLS) yontemi, bulanik kural sayisini
belirlemek ve her bir alt WNN i¢in dalgaciklar saflagtirmak i¢in kullanilmaktadir. OLS
yonteminde kullanilan etkin dalgacik se¢me prosediirii giris boyutuna c¢ok duyarl
olmadigindan, yaklasik fonksiyonun boyutu FWNN olusturmak i¢in darbogaza neden
olmamaktadir. Onerilen A-FWNC'nin performansi, ikinci dereceden dogrusal olmayan
ters c¢evrilmis bir sarka¢ sistemi uygulanarak gosterilmis ve daha Once yaymlanmis
yontemlerle karsilagtirilmaktadir. Deney sonuglariyla, onerilen kontrol algoritmasinin
dikkate deger yeteneklerinin oldugu gdsterilmistir [36].

2010 yilinda Yilmaz ve Sevcan tarafindan yapilan ¢alismada dogrusal olmayan
dinamik sistemlerin tahmini ve tanimlanmasi i¢in bulanik dalgacik sinir ag1 (FWNN)
modelleri sunulmustur. Onerilen FWNN modelleri, geleneksel TSK (Takagi-Sugeno-
Kang) bulanik sisteminden, bulanik kurallarin THEN kism1 hem zaman hem de frekans
alaninda yerellestirme yetenegine sahip dalgacik tabanl fonksiyonlarla degistirilerek elde
edilmistir. Bulanik kurallarin IF kisminda Gauss tipi aktivasyon fonksiyonlar

kullanilmistir. Hizli gradyan tabanli bir egitim algoritmasi, yani Broyden-Fletcher-
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Goldfarb-Shanno yontemi, FWNN modellerinin bilinmeyen parametreleri i¢in en uygun
degerleri bulmak i¢in kullanilmistir. Modellerin etkinligini literatiirde bilinen diger
yontemlerle karsilastirmak i¢in simiilasyon oOrnekleri de verilmistir. Simiilasyon
sonuglarina gore, onerilen FWNN modellerinin etkileyici bir genelleme yetenegine sahip
oldugu goriilmiistiir [37].

2011 yilinda Shankar, Meher, Ghosh tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok bantli
uzaktan algilama goriintiilerinde kara Ortiilerinin bulanik siniflandirmasi i¢in dalgacik
ozelligi tabanli denetimli bir sema &nerilmistir. Onerilen sema, esnek bir hesaplama
yaklagimi olan dalgacik-bulanik hibridizasyon ¢ergevesinde gelistirilmistir [38].

2015 yilinda Abidin ve Alamsyah tarafindan yapilan calismada geri yayilimli yapay
sinir aglart (BPNN), yiiz ifadesi goriintiilerini (6fke, igrenme, korku, mutluluk, tizlintii,
notr ve saskinlik olmak tizere) yedi sinifli ifadelere ayirmak siniflandirici olarak
kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarma gorevleri amaciyla, goriintiileri ayristirmak igin Haar
dalgacik, Daubechies dalgacik ve Coiflet dalgacik olmak {iizere ii¢ ayr1 dalgacik
doniisiimii kullanilmistir. Onerilen yontemi analiz etmek igin bir yiiz ifadesi tanima
sistemi olusturulmustur. Onerilen yéntem, JAFFE veri tabanindan alinan statik goriintiiler
tizerinde test edilmistir [39].

2017 yilinda Dharani ve Vibhute tarafindan yapilan ¢alismada otomatik yiiz tanima
sistemini gergeklestirmek i¢in hibrit yaklasim dalgacik yiiz algilama ve sinir ag1 tabanli
yiiz tanima 6nermislerdir. On isleme ve &zellik ¢ikarma adimlar1 igin dalgacik doniisiimii
ve PCA-FLD'nin bir kombinasyonunu uygulanmistir. Siiflandirma asamasinda, genis
yiiz varyasyonlarinin varliginda saglam bir karar vermek i¢in sinir ag1 arastirtlmistir [40].

2018 yilinda Giizel ve Bilgin tarafindan yapilan ¢alismada goriintiilerin dokusal
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in yerel ikili Oriintii, yonlii gradyanlarin histogramlar1 ve Gabor
filtreler kullanilmigtir. Elde edilen dokusal ozelliklere onermis olduklart iki seviyeli
Ozellik birlestirme yontemi uygulanmistir. Flizyon edilen 6zellikler iizerinde c¢ekirdek
tabanli agir1 6grenme makinesi kullanilarak hiperspektral goriintiiler izerindeki siniflama
basarilarinin artirilmasi amaglanmistir. Bu amagcla asir1 6grenme makinelerinden olusan
kararlarin birlestirilmesini de 6nermislerdir [41].

2018 yilinda Golestaneh, Zekri ve Sheikholeslam tarafindan yapilan ¢alismada
bulanik dalgacik asir1 6grenme makinesi (FW-ELM) adi verilen yeni bir yapi
sunulmustur. FW-ELM'nin ana hedefleri, dogrusal 6grenme parametrelerinin sayisini

azaltarak ag karmasikligint 6nemli Olgiide azaltmak ve kabul edilebilir dogruluk ve
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genelleme performanslart korunurken rastgele baslatma prosediiriine duyarlilig
azaltmaktir. Bu modelde, ag karmasikligi ile performans dogrulugu arasinda bir denge
saglamak i¢in, her bulanik kuralin THEN boliimiinde, her iki girdi i¢in bir katsay1 dikkate
alinmaktadir. FW-ELM'yi degerlendirmek i¢in OS-Fuzzy-ELM, Simpl_eTS, ANFIS gibi
popiiler bulanik modeller ve ¢esitli kiyaslama veri kiimeleri {izerinde ELM, BP ve SVR
gibi diger birka¢ ilgili algoritma ile karsilastirilmistir. Deney sonuglari, Onerilen
yaklagimdan kaynaklanan dikkate deger verimliligini gostermistir [42].

2018 yilinda Sailaja ve Deepthi tarafindan yapilan ¢alismada dalgacik tabanl
Oznitelik ¢ikarma teknikleri 151k yoniindeki biiyiik degisikliklere ve poz varyasyonlarina
karst duyarsiz oldugundan, Log Gabor dalgacik filtreleri kullanilarak yiiz 6znitelikleri
cikarilmistir. Daha sonra destek vektdor makinesine (SVM) dayali smiflandirma
yapilmugtir. ifade tamima sistemini test etmek igin JAFFE standart veri tabani
kullanilmistir [43].

2018 yilinda Shi ve Jiang tarafindan yapilan ¢alismada dalgacik sinir aginin bulanik
sinir agma gomiilii oldugu bir bulanik dalgacik sinir ag1 (FWNN) yapis1 Onerilmistir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda, yiiz gériintiilerinin zaman ve frekans alanindaki 6zellikleri
entegre edilerek daha kusursuz bilgi elde edilmistir. Egitim ve tanimlama asamasinda
siiflandirma i¢in bulanik dalgacik agini benimsemisler ve egitim hizini artirmak igin
Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanmiglardir. Deney, alti duyguyu tanimlamak i¢in
bir yiiz duygu veri tabaninda test edilmistir; notr, liziintli, 6fke, nese, tiksinti, sagkinlik,
korku. Deneysel sonuglar, modelin daha iyi sonuglar elde edebilecegini gostermistir [44].

2019 yilinda Alneamy ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada, 6gretme
o0grenmeye dayali optimizasyon (TLBO) algoritmast ve fonksiyonel baglanti sinir ag1
(FLNN) ile bulanik dalgacik sinir ag1 kombinasyonuna dayanan yeni bir siniflandirma
teknigi Onerilmistir. Ek olarak, TLBO algoritmasi, yeni hibrit fonksiyonel bulanik
dalgacik sinir agi'mi egitmek ve agirliklar, genisleme ve Oteleme olan G6grenme
parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmistir. Onerilen ydntemin performansini
degerlendirmek icin bes standart tibbi veri seti kullanmilmigtir: Gogiis Kanseri, Kalp
Hastalig1, Hepatit, Pima-Hint diyabeti ve Apandisit. Onerilen yontemin verimliligi,
ortalama kare hatasi, siniflandirma dogrulugu, ¢alisma stiresi, duyarlilik, 6zgiilliikk ve
kappa acisindan 5 kat ¢apraz dogrulama ve 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak
degerlendirilmistir. Onerilen yontemin, ilgili 6nceki calismalarda bulunan diger

yontemlerin performansina gore verimli performansa sahip oldugu goriilmiistiir [45].
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2021 yilinda Ahmedi ve arkadaslari tarafindan yaptiklari ¢alismada sinir agi
biciminde bulanik mantik ve dalgacik doniigsiimiine dayali yeni bir smiflandirici
sunmuslardir. Bu simiflandirici, etiketlere veya siniflara karsilik gelen sayisal 6zelligi
tahmin etmek icin bir katman igermektedir. Sunulan simiflandirici, beyin timorii
teshisinde uygulanmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in, dort Gauss fonksiyonuna sahip bir fraktal
model kullanilmistir. Deney sonuglarina gére Onerilen siiflandirict (FWNNet), fraktal
ozellik ¢ikarma yontemi ve MRI goriintiilerine dayali beyin tiimori teshisi ile %100'lik
en yiiksek dogrulugu gostermektedir. Sonuglara gore, beyin tiimdriiniin teshisi i¢in en 1yi

siniflandirict FWNNet mimarisidir [46].
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3. BULANIK DALGACIK CEKIiRDEK TABANLI ASIRI OGRENME
MAKINESI ALGORITMASI YAKLASIMI
Bu boliimde oOnerilen hibrit algoritma ve algoritmanin temelinde yer alan

metotlardan detayli olarak bahsedilecektir.

3.1. Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM)

Sinir aglarin1 temel alan yapay sinir aglari, 70 yili agkin bir ge¢mise sahiptir [47].
Insan beyninde bulunan sinir sistemini temel yapis1 olarak dykiinen yapay sinir aglari,
tipik bir sinir ag1 ndronlardan, baglantilardan ve agirliklardan olusan bir tiir makine
O0grenimi yontemidir. Sinir aginda, alg1 [48] olarak da adlandirilan bir néron, onceki
noronlardan giris sinyallerini almakta ve sonraki ndronlara ¢ikis sinyalleri gondermektir.
Bir sinir ag1 i¢indeki noronlar genellikle farkli katmanlarda diizenlenmektedir. Baglanti,
farkli katmanlardaki néronlar arasindaki iligki olarak tanimlanmaktadir. Bir néron, 6nceki
katmanindaki ve sonraki katmanindaki noronlarla c¢ok sayida baglantiya sahip
olabilmektedir ve her baglanti, agirlik adi verilen 6nemli bir parametre sunmaktadir. Bir
noronun ¢ikis sinyallerini vermek i¢in giris sinyallerini nasil igledigine karar veren
agirliklardir.

Ag1 egitmek, veriye en iyi sekilde yaklagmasimi saglayan katmanlarindaki
agirliklar belirlemektir. Geleneksel egitim algoritmalar1 genellikle geri yayilim (BP) [49]
gibi egime dayalidir. BP, anlasilmasi kolay ve uygulanmasi basit oldugu i¢in birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, gradyan tabanli algoritmalar her
zaman kiiresel en 1yl ¢oziimii getirmemektedir. Coziimleri, parametre baglatmaya ve
Ozellik uzayinin karmasikligima baghdir, dolayisiyla yerel ekstremumda yakinsama
olasilig1 daha yiiksektir. Guang-Bin ve Qin-Yu [16] tarafindan tek gizli katmanli ileri
beslemeli aglar1 (SLFN'ler) egitmeyi amacglayan asir1 0grenme makinesi (ELM)
onerilmistir. Gradyan tabanli yontemlerden farkli olarak ELM, girdi ile gizli katman
arasindaki agirliklara ve gizli katmandaki sapmalara rastgele degerler atamakta ve bu
parametreler egitim sirasinda dondurulmaktadir. Gizli katmandaki dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlari, sistem i¢in dogrusal olmayanlik saglamaktadir. O halde lineer
olmayan bir sistem olarak kabul edilebilmektedir. Ogrenilmesi gereken tek parametre,
gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliktir. Bu nedenle ELM, yineleme olmadan
ogrendigi i¢in geleneksel algoritmalardan ¢ok daha hizli birlesmektedir. Ek olarak,
rastgele gizli diigimler, evrensel yaklagim yetenegi vaat etmektedir. Teorik analiz,

ELM'in, egitilecek tiim parametrelere sahip geleneksel aglara gore rastgele
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parametrelerle global optimal ¢oziime ulasma olasiliginin daha yiiksek oldugunu
gostermistir [50]. Ustiin egitim hiz1 ve iyi genelleme yetenegi nedeniyle [51] ELM,
siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve Ozellik haritalama gibi ¢esitli 68renme
problemlerinde yaygin olarak uygulanmaktadir. ELM, belirli uygulamalar ig¢in
stabilitesini ve genellestirmesini daha da artirmak i¢in gelistirilmistir [52, 53, 54, 54]. Son
on yilda, daha az manuel miidahale, daha yiiksek siniflandirma dogrulugu ve daha az
egitim siiresi amaglarin1 saglayabilmek adina ELM {izerine kapsamli arastirmalar
gerceklestirilmistir. ELM'nin  [56] genellestirme ve kiiresel yaklasim yetenegini
aragtirmak icin teorik analiz de yapilmistir.

ELM, en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 yapist olan tek gizli katmanl ileri
beslemeli sinir aglar1 (SLFN) egitmek i¢in icat edilmistir. Geleneksel bir SLFN, giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani1 olmak iizere iic katmandan olusmaktadir (Sekil
3.1). x ve o, giris ve ¢ikis vektoriinii belirtmektedir. w ve b, girdiden gizli katmana olan
agirligr ve gizli katmanin sapmasini temsil etmektedir. B ¢ikis agirligini belirtmektedir.

Ag1 egitmek, optimum ¢dziime ulasan bu parametrelere karar vermektir.

0y (L

X1 X2 L Xn

Sekil 3.1. ELM 'nin yapisi
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Bir egitim seti verildiginde S = {(x;, t;)|x; = (i1, Xi2, -, Xin)T € RM t; =
(ti1, tizs o> tim)T € R™} burada x;giris degerini ve t;hedefi temsil etmektedir. Bir

ELM'nin o ¢ikist N gizli néronlar Denklem 3.1 ile ifade edilebilir:

N
Zﬁig(wixj +b)=0j, j=1,..,N (3.1)

i=1

Burada g(x), gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu anlamina gelmektedir.
ELM'de aktivasyon fonksiyonlari, sistem i¢in dogrusal olmayan haritalama saglamak i¢in
dogrusal olmayan islevlerdir. Tablo 3.1 yaygin olarak kullanilan ¢esitli aktivasyon

fonksiyonlarmi listelemektedir.

Tablo 3.1. ELM de aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyon Formiil
™ - 1
Sigmoid fonksiyon Gab,x) =
1+ exp (—(a.x + b))
Hiperbolik fonksiyon 1 —exp (—(ax + b))
G(a,b,x) =
1+ exp (—(ax + b))
Radyal tabanh fonksiyon G(a,b,x) = exp (=bllx —al])
Hard- limit transfer fonksiyonu 1, ax+b< 0}
cabm={" G
Kosiniis fonksiyonu G(a,b,x) =cos (a.x + b)

Egitimin amaci, hedef ile ELM'nin ¢iktis1 arasindaki hatay1 en aza indirmektir. En

sik kullanilan nesne islevi, karesel ortalama hatadir (MSE) ve Denklem 3.2 ile ifade edilir.
N

MSE = E(tl] —Oij)z, ] = 1,...,m (32)
i=1

Denklem 3.2°de N, gizli diiglim sayisidir ve i ve j, egitim 0rnegi ve ¢ikt1 katmani
diiglimii i¢in dizinlerdir. N gizli diiglim sayis1 sonsuza yaklastiginda, SLFN'nin tiim

egitim Orneklerine yaklasabildigi kanitlanabilir:

N
Dlloy =5l =0 (33)
j=1

Bu duruma evrensel yaklasma yetenegi denmektedir. Bu nedenle, yeterli olan bir

w;, by ve B; dizisi olmalidir.
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N
Zﬁig(wixj +b;) =t j=1..,m (3.4)

i=1
3.4 ile ifade edilen formiil Denklem 3.5 ile gosterilecek sekilde kisaltilabilir;
HE =T (3.5
Denklem 3.5’teki H, 8, T matrisleri Denklem 3.6 ve 3.7 ile gosterildigi gibidir;

gwix; + b)) ... gwgx; + bg)
HWy, ...,Wg, by, ..., bg, X1, .., Xy) = : : (3.6)
gwixy +by) .. g(wgxy + bg)
BT t{
B=1: , T=]|: (3.7)
T T
'Bﬁ Nxm ty Nxm

Bu nedenle, SLFN’yi egitmek en iyi w;, b; ve [5; parametrelerini bulmaktir.
ELM'nin temel egitimi rastgele baslatma ve dogrusal parametre ¢6ziimii iki adim
olarak kabul edilmektedir. ilk olarak, ELM kendi gizli katmaninda rastgele w; ve
b; parametreleri kullanmakta ve parametreler tim egitim silireci boyunca
dondurulmaktadir. Girdi vektori, egitilmis parametrelerden daha verimli olacak sekilde
rastgele ayarlamakta ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile rastgele bir 6zellik
uzayina eslenmektedir. Dogrusal olmayan pargali siirekli aktivasyon fonksiyonlar1 ile
ELM, evrensel yaklasim kabiliyetine sahiptir [16, 57]. Ikinci adimda, B;, HB = T lineer
bir problem oldugu i¢in Moore-Penrose tersi (Denklem 3.8) ile elde edilmektedir.
f =H'T (3.8)
ELM, yinelemeli olarak ayarlanmis gizli parametreler olmadan daha iyi genelleme
yetenegi saglayabilmektedir. ELM teorisi, Guang-Bin ve Qin-Yu [16] tarafindan titizlikle
kanitlanmistir. ELM, yeterli sayida gizli diigiim ile keyfi karmasik siniflandirma sinirina
yaklasabilmektedir. ELM algoritmasinin 6grenme prosediirii asagidaki adimlarda
ylriitiilmektedir [54, 55]:
v Adim 1: Gizli diigiimlerin giris agirhg w; ve bias b;'yi rastgele dagitiniz.
i =12,...,N.
v' Adim 2: Gizli katman H ¢ikti matrisini Denklem 3.6 yardim ile
hesaplayiniz.

v' Adim 3: B ¢ikis agirligini Denklem 3.8e dayali olarak hesaplayiniz.
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3.2. Cekirdek Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri (KELM)

Geleneksel sinir ag1 6grenme algoritmalari, egitim hatalarini en aza indirerek ampirik
riskleri de en aza indirmektedir. Dogrusal olmayan bir isleve uymasi i¢in giris ve ¢ikis
verilerini kullanmaktadir. Bununla birlikte, bu geleneksel sinir ag1 6grenme algoritmalari
genellikle daha fazla egitim Ornegi ve daha uzun O0grenme siiresi gerektirir, bu da
genellikle 6grenme modellerinin asir1 uyumuna yol agmaktadir.

ELM'deki egitim siireci sadece bir kerelik tamamlama gerektirir; ¢linkii ELM'nin
gizli katmanlari i¢in parametreleri yeniden ayarlamasi gerekmez ve tek gizli katman ileri
beslemeli aglarin parametrelerini asgari norm kullanarak dogrusal denklem gruplarim
¢ozme problemine donistiiriir ve ag c¢ikisinin agirligr olarak en kiigiik kareler
¢Oziimiinden yararlanilir. Bdylece, egitim hizi biiyiik 6l¢iide hizlanir ve genelleme
performansi iyilestirilir. Geleneksel 6grenme algoritmalarinin aksine, ELM'nin amaci
hem egitim hatalarin1 hem de ¢ikt1 agirligi normunu ayn1 anda en aza indirmektir [58].

Cekirdek asir1 6grenme makinesi (KELM), ELM'ye dayali olarak Huang ve
arkadagslar tarafindan gelistirilmistir. Geleneksel ELM modeli, Denklem 3.1 ile tek gizli
katmanl ileri beslemeli sinir ag1 (SLFN) mimarisine sahip iken Cekirdek asir1 6grenme
makinesi algoritmasinin matematiksel modeli asagida verilmistir;

N keyfi ayr (x;,t;) € R"xR™ egitim verisi i¢cin; burada x; = [x;q, Xj3, ..., Xin]" Ve
t; = [ti1, tiz, - tim]” su sekilde ifade edilebilir:

min Y |16 h(x) — > ve min g1 (3:9)

Denklem 3.9’da B ¢ikt1 agirhik matrisidir, h(x;) gizli katman ¢ekirdek eslemesidir

ve t; Orneklerin etiketidir. Standart optimizasyon teorisi bakis acisindan, yukaridaki

optimizasyon problemi, amag¢ fonksiyonu denklem3.10 gibi yeniden yazilarak

basitlestirilmis bir kisith optimizasyon problemi olarak ¢oziilebilmektedir:
N
. 1 2 1 2
minL, = (18] +Ecz¢; (3.10)
i=1

Kist;
h(x)p=t;—¢&, i=1,.,N (3.10.a)
3.10 ile ifade edilen denklemde ¢; egitim hatasini belirtir, C ceza parametresidir ve
N ornek sayisidir. KKT (Karush — Kuhn — Tucker) teorisine [26] dayanarak, ELM'nin

egitimi agagidaki ikili optimizasyon probleminin ¢oziilmesine esdegerdir.
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N

N

1 1

Lpgim = > IBII* + ECZfiZ - Z a;(h(x)p —t; + &) (3.11)
i=1 '

i=1
Denklem 3.11°de her Lagrangian operatorii «; i. 6rnege karsilik gelir. KKT ig¢in
asagidaki optimal kosullar elde edilebilir:

N
JdL
gELM —0=p= Z a;(h(x)' = H'a (3.12)
B i=1
oL
PP _ 0= i, =0i=12,..,N (3.13)
9¢;
OLppim _ .
ey =0= h(xl)ﬁ - ti + fi =0 L= 1,2, ,N (314‘)
i
Kiiciik egitim 6rnekleri i¢in yukaridaki formiil su sekilde yeniden yazilmstir:
I
(E + HHT) a=T (3.15)

Denklem 3.15 ile ifade edilen denklemde I birim matrisi, C ceza parametresidir ve H

gizli katman ¢ikti matrisidir. ELM'in ¢ikt1 agirligi su sekilde hesaplanir:

-1

B = (é 4 HHT) HTT (3.16)

KELM'in ¢ekirdek matrisini asagidaki sekilde tanimlamak i¢cin Mercer'in kosulunun
uygulanmast Denklem 3.17 ile gosterilmektedir. Mercer kosulu, yiiksek boyutta
calisilirken cekirdek fonksiyonlarin her zaman iki girdi vektoriiniin i¢ carpimi seklinde
ifade edilmesini saglamaktadir.

Qy = HyHy™: Qy,; = h(x;). h(x;) = K(x;, x;) (3.17)

Denklem 3.17°de Hy, gizli katman ¢ikt1 matrisi, QNU kernel matrisi, K (xi, xj) kernel

fonksiyonu ve x;,x; Qy kernel matrisinde sirasiyla konumlandirilmis i. ve j.

elemanlardir. KELM modelinin ¢iktis1 su sekilde hesaplanir:

K(xp,x,) r
f(xp) = : ay (3.18)
K xp,xN)
Iy -1
ty = (? 4 QN> T, (3.19)

Denklem 3.19 ile ifade edilen denklemde a ) KELM’nin ¢ikt1 agirligidir.
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3.3. Bulanik Dalgacik Yapay Sinir Aglar1 (FWNN)

3.3.1. Dalgacik ve tarihsel gelisimi

Tezin bu boliimiinde bulanik dalgacik yapay sinir aglarina deginilmeden once
dalgacik ifadesinin ne oldugu ve yapay sinir aglarina nasil entegre edildigine dair kisa bir
bilgilendirme yapilacaktir.

Dalgaciklar, verileri farkli frekans bilesenlerine bdlen ve ardindan her bileseni
Olcegine uygun bir ¢oziiniirliikkle inceleyen matematiksel islevlerdir. Dalgaciklarin
arkasindaki temel fikir, Olcege gore analiz etmektir. Aslinda, dalgacik alanindaki bazi
arastirmacilar, dalgaciklar1 kullanarak veri islemede tamamen yeni bir zihniyet
benimsedigini diigiinmektedir. Dalgaciklar, belirli matematiksel gereksinimleri
karsilayan ve verileri veya diger islevleri temsil etmede kullanilan islevlerdir.

Dalgacik fikri yeni degildir. Fonksiyonlarin siiperpozisyonunu kullanan yaklasim,
Joseph Fourier'nin diger fonksiyonlar: temsil etmek icin siniisleri ve kosiniisleri iist tiste
bindirebilecegini kesfettigi 1800'lerin basindan beri var olmustur. Ancak dalgacik
analizinde, verilere bakmak i¢in kullandigimiz 6l¢ek 6zel bir rol oynamaktadir. Dalgacik
algoritmalari, verileri farkli Slgeklerde veya ¢oziintirliikklerde islemektedir. Biiyiik bir
"pencereye" sahip bir sinyale bakilirsa, kaba 6zellikler fark edilir. Benzer sekilde, kiigiik
bir "pencereye" sahip bir sinyale bakilirsa, kiigiik o6zellikler fark edilir. Dalgacik
analizinde sonug, tabiri caizse hem ormani hem de agaclar1 gérmektir. Bu, dalgaciklar
ilging ve kullanish kilmaktadir. Bilim insanlari, dalgali sinyalleri yaklagik olarak tahmin
etmek i¢in Fourier analizinin temellerini olusturan siniis ve kosiniislerden daha uygun
fonksiyonlar istemislerdir [59]. Tanimlar1 geregi, bu islevler yerel degildir (ve sonsuza
kadar uzanir). Bu nedenle, keskin sivri uglara yaklasma konusunda ¢ok koti bir is
cikarmaktadirlar. Ancak dalgacik analiziyle, sonlu alanlarda diizgiin bir sekilde yer alan
yaklasik fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Dalgaciklar, keskin siireksizliklere sahip
verilere yaklasmak i¢in ¢ok uygundur.

Dalgacik analizi prosediirii, dalgacigi veya ana dalgacik olarak adlandirilan bir
dalgacik prototip fonksiyonunu benimsemektir [60]. Frekans analizi, ayn1 dalgacigin
genislemis, diisiik frekansli bir versiyonu ile gergeklestirilirken, zamansal analiz prototip
dalgacigin kisa, yiiksek frekansli bir versiyonu ile gergeklestirilir. Orijinal sinyal veya
fonksiyon bir dalgacik genislemesi cinsinden temsil edilebildiginden (dalgacik
fonksiyonlariin lineer bir kombinasyonundaki katsayilar kullanilarak), veri iglemleri

sadece karsilik gelen dalgacik katsayilar1 kullanilarak gerceklestirilebilir. Ayrica, verilere
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uyarlanmis en iyi dalgaciklar segilirse veya katsayilar bir esigin altina diisiiriiliirse, veriler
seyrek olarak temsil edilebilir. Bu seyrek kodlama, dalgaciklari veri sikistirma alaninda
miikemmel bir ara¢ haline getirmektedir.

Dalgaciklar yalnizca birkag parlak kesiften degil cesitli alanlarda halihazirda var
olan kavram ve teorilerden gelistirilmistir. Dalgacik yapisinin gelisiminde bazi énemli
kilometre taslarinin tarihi turlar kisaca anlatilmaktadir.

Matematik tarihinde, dalgacik analizi birgok farkl1 koken gdstermektedir [60]. Isin
cogu 1930'lu yillarda yapilmasina ragmen ayri ¢abalar tutarli bir teorinin pargalar1 gibi
goriinmemektedir. 1930'dan 6nce, matematigin dalgaciklara gétiiren ana dali, Joseph
Fourier (1807) ile simdilerde genellikle Fourier analiz olarak anilan frekans analizi

teorileriyle baglamistir. Fourier, herhangi bir 2rr-periyodik f (x) fonksiyonunun;
Qo N :
> i z a, cos nx + b, sin nx (3.20)
n=1

Fourier serisinin toplami oldugunu iddia etmistir [61]. a,, a, ve b, katsayilari

sirastyla Denklem 3.21, Denklem 3.22 ve Denklem 3.23 yardimiyla hesaplanmaktadir.

1 2m
il ﬁf fx)dx (21)
0
1 2
a, = ;j f(x)cos (nx)dx n=0,12,... (22)
0
2
b, = %f f(x)sin (nx)dx n=20,1,2,... (23)
0

Fourier'nin iddiasi, matematikgilerin fonksiyonlar hakkindaki fikirlerinin
evriminde 6nemli bir rol oynamis ve yeni bir islevsel evrenin kapisin1 agmistir. 1807'den
sonra matematikgiler, fonksiyonlarin, Fourier seri yakinsamalarinin ve ortogonal
sistemlerin  anlamlarin1  kesfederek, kademeli olarak oOnceki frekans analizi
kavramlarindan 6l¢ek analizi kavramina yonelmislerdir.

Dalgaciklardan ilk defa, A. Haar'in tezinin ekinde bahsedilmektedir [62]. Haar
tezinde [0,1] iizerinde tanimlanan fonksiyonlarin baska bir hg, hy, ..., hy, ... ortonormal

sistemi var mi, Oyle ki [0,1] araliginda tanimli herhangi bir siirekli f fonksiyonu igin, seri

(ho, fYho(x) + (hy, FHR1 (X) + -+ (hy, fHRn (X) (3.24)
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[0,1] araliginda diizgiin bir sekilde f(x)'e yakinsar sorusuna cevap aramis ve
sonsuz saylda ¢Oziimii olan probleme Haar en basit ¢oziimi kesfetmis ve boylelikle
dalgaciklara giden yollardan birini agmistir [62].

Haar dalgaciginin bir 6zelligi, kompakt destege sahip olmasidir, bu da sonlu bir
araligin disinda kaybolmasi anlamina gelmektedir. Ne yazik ki, Haar dalgaciklari, stirekli
olarak tiirevlenemezler ve bu durum uygulamalarin1 bir sekilde sinirlamaktadir.

1930'larda, bagimsiz olarak calisan birka¢ grup, Olgekle degisen temel islevleri
kullanarak fonksiyonlarin temsilini arastirmistir. Temel islevler ve 6lgekle degisen temel
islevler kavramlarini anlamak, dalgaciklari anlamanin anahtaridir. 1930'larda fizik¢i olan
Paul Levy, Haar temel islevi ad1 verilen 6l¢ekle degisen bir temel islevi kullanarak, bir
tiir rastgele sinyal (siire¢) olan Brownian hareketini arastirmistir [63]. Brownian
hareketindeki kiigiik karmasik detaylar1 inceleyerek Haar temel fonksiyonunu Fourier
temel fonksiyonlarindan daha iistiin bulmustur.

Littlewood, Paley ve Stein tarafindan 1930'larda yapilan baska bir arastirma
calismasi, bir f(x) fonksiyonunun enerjisini lokalize etmeyi (Denklem 3.25)

icermektedir:

1 2w
enerji = Ejo |f (x)|?dx (3.25)
Arastirmacilar, Ol¢ek olarak degisebilen ve islevsel enerjiyi hesaplarken enerji
tasarrufu saglayabilen bir islev kesfetmislerdir. Calismalari, David Marr'a 1980'lerin
basinda dalgaciklar kullanarak sayisal goriintii isleme i¢in etkili bir algoritma saglamistir.
1960 ve 1980 yillar1 arasinda, matematik¢iler Guido Weiss ve Ronald R. Coifman,
ortak bir iglev icin atomlar1 bulmak ve hepsinin yeniden olusturulmasina izin veren
"birlestirme kurallarim1" bulmak amaciyla, Lusin'in teorisini atomlar ve atomik ayrigmalar
acisindan yorumlamis ve bir islev uzaymmn atom adi verilen en basit 6gelerini
incelemiglerdir [64].
1980'de, bir fizik¢i ve bir miithendis olan Grossman ve Morlet, dalgaciklart kuantum
fizigi baglaminda genis bir sekilde tanimlamiglardir. Bu iki arastirmaci, dalgaciklar i¢in
fiziksel sezgiye dayali bir diisiinme yolu saglamislardir [65].
1985'te Stephane Mallat, dijital sinyal isleme alanindaki ¢caligmalariyla dalgaciklara
ek bir sicrama saglamistir. Mallat, kareleme ayna filtreleri, piramit algoritmalar1 ve
ortonormal dalgacik tabanlari arasinda bazi iligkiler kesfetmistir [66]. Kismen bu

sonuglardan ilham alan Meyer, 6nemsiz olmayan ilk dalgaciklar1 olusturmustur. Haar
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dalgaciklarinin aksine, Meyer dalgaciklar siirekli olarak tiirevlenebilir; ancak kompakt
destekleri yoktur [60]. Birka¢ y1l sonra, Ingrid Daubechies, Mallat'in ¢alismalarini, belki
de en sik olan ve bugiin dalgacik uygulamalarinin mihenk tasi1 haline gelen bir dizi
dalgacik ortonormal temel fonksiyon olusturmak ic¢in kullanmistir [67]. Daubechies’in
kompakt destekli dalgacik tabanlarinin kesfi dalgacik teorisinin gelisimi icin bir baska
kilometre tasidir. Daubechies’in tabanlar1 piiriizsiizlikte c¢ok yonli ve sonraki
genellemeler ve teorik tavsiyeler i¢cin baslama noktasi sunmaktadir.

Dalgacik teorisi bir¢ok disiplinde kullanilarak gelismektedir. Dalgaciklar zaman-
Olcek tipli problemlerin uygulanmasi i¢in kullanish ve ilgi ¢ekici araclar saglamaktadir.
Sinyallerin analizinde dalgacik gosterimi, 6l¢ek bilesenleri arasinda bir zaman alam
evrimini gormemizi saglamaktadir.

Dalgacik y, ortalama sifir degerine sahip, etkin smirl siireli bir dalga bigimidir.
WA prosediirii, ana dalgacik adi verilen belirli bir dalgacik islevini benimsemektedir. Bir
dalgacik ailesi, kompakt olarak desteklenen bir 6l¢cekleme fonksiyonunun ¢ (veya baba
dalgacik) ve bir dalgacik fonksiyonunun ¥ (veya ana dalgacik) genislemesi ve ¢cevrilmesi
ile olusturulan bir dizi ortogonal temel fonksiyondur.

Baba dalgaciklar ¢ ve anne dalgaciklar 1 tatmin edilir:

[o e}

f p)dt =1 (3.26)
f Y(H)dt =0 (3.27)

Dalgacik ailesi, genisleyen ve anne dalgaciklarinin ¢evrilmis formlari olan dalgacik

¢ocuklarindan olusur:

Wap(t) = % (t ; b) (3.28)

Denklem3.28’te a 6l¢ek veya dilatasyon parametresidir. Bu parametredeki degisim
dalgacig1 yatay eksen boyunca belli bir oranda uzatir veya biizer. Burada |a| <1 iken
dalgacik biiziiliir, |a| > 1 iken uzar. b ise kaydirma veya oteleme parametresidir.

Cogu durumda, a ve b degerleri se¢imi ayr1 bir kiime kullanarak sinirlandirilir,
¢linkli miimkiin olan her 6lgekte dalgacik katsayilarin1 hesaplamak hesaplama agisindan
yogundur. Temporal analiz, ana dalgaciklarin daraltilmis yiiksek frekansli versiyonu ile

gercgeklestirilirken, frekans analizi ayn1 ana dalgaciklarinin genisletilmis, diisiik frekansh
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versiyonu ile gerceklestirilir. Baska bir deyisle, Fourier analizi bir sinyali ¢esitli
frekanslardaki siniis dalgalarina ayirmaktan ibaretken, dalgacik analizi, bir sinyalin
orijinal (veya ana) dalgaciklarin kaydirilmis ve 6l¢eklenmis versiyonlaria boliinmesidir.

Dalgacik doniisiimleri sonsuz bir kiimeden olusmaktadir. Farkli dalgacik aileleri,
baz fonksiyonlarinin uzayda ne kadar kompakt bir sekilde yerlestirildigi ve bu baz
fonksiyonlarinin ne kadar diizglin oldugu arasinda farkli alternatifler meydana
getirmektedir. Farkli 6zelliklere sahip ve yaygin olarak bilinen Haar dalgaciklari,
Daubechies dalgaciklari, vb. gibi bazi dalgaciklar mevcuttur.

Son yillarda, dalgacik doniisiimii veri madenciliginde veri sikistirmanin énemli bir
adim oldugu sinyal isleme metodolojilerinde genis uygulama alani kazanmustir. Ozellikle
kisa zamanli Fourier donilisiimiiniin aksine ger¢cek zamanli uygulamalardan gelen
diizensiz sinyallerin hesaplamalarinda dalgacik doniistimii daha hizli ve giivenilirdir.
Dalgacik doniisiimii bir ana dalgacik olarak bilinen temel fonksiyonunun 6lgeklenmis ve
cevrilmis versiyonlar1 olan bir aile fonksiyonlari ile orijinal bir sinyali iligskilendirmenin
sonucu olarak bir dizi katsayr vermektedir. En ¢ekici 6zelligi, spektrumdaki zamansal

bilgileri kisa zamanli Fourier doniisiimiinden daha iyi bir sekilde tanimlama yetenegidir.

3.3.2. Dalgacik yapay sinir aglar1 (WNN)

Geleneksel olarak, ANN ve dalgacik dontisiimleri veri islemede ayr1 disiplinler
olmustur. Son zamanlarda dalgacik sinir aglar1 (WNN) ismiyle anilan yeni bir sinir ag1
sinifl ortaya ¢ikmistir ve arastirma ve uygulamada gittikge biliyiimektedir. Glintimiizde,
bu aglarin potansiyeli miihendislik, kimya, ekonomi ve sosyal bilim uygulamalarinda
zengindir ve hala artmaktadir.

Dalgacik analizinin (WA) en biiylik dezavantaji, kiigiik girdi boyutundaki
uygulamalarla sinirli olmasidir. Bunun nedeni, giris vektoriiniin boyutsalligi gorece
yuksek oldugunda, bir dalgacik temeli olusturmanin hesaplama agisindan pahali
olmasidir [2]. Ote yandan, yapay sinir aglari (ANN), siirecin dogasina iliskin ¢ok az bilgi
ve varsayim bulunmayan herhangi bir deterministik dogrusal olmayan siirece yaklasma
yetenegine sahiptir. Bununla birlikte, klasik sigmoid yapay sinir agmin bir dizi
dezavantaji bulunmaktadir. Tipik olarak, yapay sinir aglar1 agirliklarinin baslangig
degerleri rastgele secilmektedir. Rastgele agirliklarin baslatilmasina genellikle uzun
egitim stireleri eslik etmektedir. Ek olarak, aktivasyon fonksiyonu sigmoidal tipte

oldugunda, egitim algoritmasinin yerel minimuma yakinsayacagi konusunda her zaman
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onemli bir degisiklik bulunmaktadir. Son olarak, bir sigmoidal aktivasyon fonksiyonunun
spesifik parametrelendirmesi ile optimal ag mimarisi, yani model karmasiklig1 arasinda
teorik bir baglant1 yoktur.

[68]'de dalgacik ayrisimi agisindan ileri beslemeli bir ANN'nin teorik bir
formiilasyonunu olusturmanin miimkiin oldugu gosterilmistir. [69]’da dalgacik yapay
sinir aglar1, her yontemle iliskili yukarida belirtilen zayifliklar1 hafifletecek olan ileri
beslemeli yapay sinir aglaria bir alternatif olarak Onerilmistir. Dalgacik yapay sinir
aglarinin arkasinda yatan konsept dalgacik ve yapay sinir aglarinin birlesimi ile iliskilidir.
Bu basarili teori sentezi dalgacik yapay sinir aglari ya da basit dalgacik aglar1 diye
cagrilan yeni ag smifi tiretmistir. Bu aglarin yeniligi ise klasik yapay sinir aglarinda gizli
katman aktivasyon fonksiyonu olarak dalgacik fonksiyonunu tercih etmesidir.

Dalgacik yapay sinir aglar1 modeli genellikle tek gizli katmanli geriye doniik yapay
sinir agidir ve aktivasyon fonksiyonlar1 ortonormal dalgacik ailesinden ¢ekilmektedir.
WNN’nin bazi uygulamalar1 Oriintii tanima ve sikigtirma, konusma segmentasyonu,
goriintii isleme (yliz tamima), sanal gercekligin kullanimi i¢in gercek c¢evre
karakterizasyonu, kaotik sinyalin tahmini ve klasik robot kontrol problemi ile iliskilidir.

Bir dalgacik ag1 genellikle ii¢ katmanl bir ag bicimine sahiptir. Ik katman giris
katmanini, orta katman gizli katmani ve iist katman cikt1 katmanini temsil etmektedir. Ug
katmanin baglanma ve etkilesim kurma sekli, agin yapisin1 tanimlamaktadir. Giris
katmaninda, agiklayict  degiskenler modele eklenmekte ve  dalgaciklara
doniistiiriilmektedir. Gizli katman, dalgaciklardan veya gizli birimlerden olugsmaktadir.
Gizli katmanda giris degiskenleri, ana dalgaciklarin genisletilmis ve cevrilmis bir
versiyonuna dontistliriilmektedir. Son olarak, tiim dalgaciklar, hedef degerin yaklasik

Yp olan ¢ikis katmaninda agin ¢iktisim 3, tiretmek igin birlestirilir.

g(x) dalgacik sinir ag1 ¢ikis verileri, ¥ (t) dalgaciga uygun olarak mevcuttur.

g(x) = zT: W W (x - bk) (3.29)

k=1 k

Denklem 3.29’da g(x) uyumlanmis veridir, w; agirliklardir, a; dalgacigin
genisleme faktoriidiir, b, dalgacigin ceviri faktoriidiir; T dalgacik sayisidir. Agin giris
orneklerinin sayis1 m, giris diigiimii sayisinin T oldugu varsayildiginda, ilk T 6rneginin

ve ilk n diiglimiin ¢iktis1 su sekilde ifade edilebilir:
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T

ge(x) = Z Y (Zﬁl X (D) = b") (3.30)

a
k=1 k

Denklem 3.30°da k gizli katman sayis1, wj, aglar aras1 agirliklardir. Agin ¢alismasi
gereken parametreler wy agirliklar, genlesme faktorii @, Oteleme faktorii by, ve gizli
katman N (wy ,ay, by icin k = 1,2, ..., N )sayisidir ve enerji fonksiyonunu minimize
ederek parametrelerin optimizasyonunu gerceklestirebilir. Minimum ortalama karesel

hata (MMSE) fonksiyon bi¢imi asagida ifade edildigi gibidir:

T
1
E= Ez[gtm -yl (33D

Denklem 3.31°de, g.(x) agin gercek ciktisi, y, ise agmn beklenen c¢iktisidir.
Dalgacik sinir aginin 6zel egitim algoritmasi Sekil 3.2 ile gosterildigi gibidir [70]:

WNN'nin Olugturulmasi WNN'nin Egitilmesi
Sistem Uygun WNN'nin WNN'nin WNN'nin Egtimin
Modellemesi Yaratilmasi Baglatiimasi Egitilmesi Bitirimesi i
WNN'nin Test Edilmesi
WNN'nin Test Test
Edimesi | Verisi

Sekil 3.2. Dalgacik sinir agi algoritmasinin akis semasi

Adim 1: Ag parametrelerinin rastgele baslatilmas1 ve agin olusturulmasi. (Dalgacik
fonksiyonu dilatasyon faktorii a;, oteleme faktorii by, ve ag baglantisinin agirhigi wy,
O6grenme orani 77 , momentum katsayisi « , izin verilen hata orani € vb.).

Adim 2: Ornek smiflandirma. (Numuneler, egitim numunesi ve test numunesi ve
agin egitimi i¢in kullanilan egitim numunesi, agin tahmin dogrulugunu test etmek icin

kullanilan test numuneleri olarak ayrin.)
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Adim 3: Model ¢iktisinin hesaplanmasi. (Agm gercek ¢iktisini g, (x) hesaplamak
icin mevcut ag parametrelerini kullanarak egitim 6rnegini x;, ve karsilik gelen beklenen
ciktiy1 y;, girin, ardindan gergek ¢ikti ile istenen ¢ikt1 arasindaki E hatasini hesaplayin.)

Adim 4: Agirliklarin gézden gecirilmesi. (E hatasina gore ag agirliklarimi ve
dalgacik fonksiyonu parametrelerini gézden gegir, yeni parametre degerini yeni nesil
O0grenme siirecine koyunuz. Bu nedenle, ag tahmini degeri beklenen degere yaklasana

kadar hatay1 azaltmaya devam edin). Ag parametrelerinin degisimi,

(. oE
A = g — 0 + ahw’
; 6E
{AaftY = —p— ot anal’
oa,
; aE
A = g — : + anb”
\ ob,, D
aE
At = —n—= + aAr? (3.32)
lk
Yenilenen ag parametreleri Denklem 3.33’teki gibidir:
](€l+1) _ wl((l) + Aw (i+1)
I({l+1) (L) +Aa(1+1)
b}({l+1) — b}({l) + Ab’(cl-'—l)
e =i+ A (3.33)

Adim 5: Algoritmanin sonuna kadar gidip gitmediginin tespit edilmesi. (E, izin
verilen hatadan kii¢iik oldugunda veya belirlenmis yineleme siirelerine ulastiginda,
O0grenme siireci sona erer; Aksi takdirde, hata geri yayilmaya gider, ardindan E =
0 yapiniz, 3. adima doniin.)

Dalgacik yapay sinir aginin egitiminde farkli 6grenme metotlar1 uygulanmaktadir.
Bazi ¢aligmalar stokastik gradyan algoritmasi, eslenik gradyan metodu, geri beslemeli
algoritma ve cogunlukla Orneklem teorisini tercih etmektedirler. Geri beslemeli
yontemlerle birlestirilmis ortogonal en kiigiik kare geriye eliminasyon yontemi de ag
yapisinin se¢iminde kullanilmaktadir. Dalgacik yapay sinir aglarinda baslangic
parametrelerini ayarlanmasi 6nemli hususlardan biridir. Dalgacik aglarinda, sigmoid
islevlerini kullanan sinir aglarinin aksine, dilatasyon ve cevirme parametrelerinin
baslangi¢c degerlerini rastgele secmek uygun olmayabilir [71]. Dalgacik, ortalama sifir

degerine ve yerellestirilmis 6zelliklere sahip, etkin sinirl siireli bir dalga bi¢cimidir; bu
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nedenle, rastgele bir baglatma, sifir degerine sahip dalgaciklara yol agabilir. Rastgele
baslatma ile gradyan inisi gibi egitim algoritmalar1 verimsizdir [72], ¢linkii rastgele
baslatma egitimin hizin1 etkiler ve yerel minimum kayip fonksiyonuna yol agabilir [73].
Ayrica, sigmoid sinir aglarinda, kayip fonksiyonunun bir minimizasyonu rastgele

baslatma ile kopyalanabilse de agirliklarin degerleri her seferinde degisecektir [74].

3.3.3. Bulanik dalgacik yapay sinir aglar1 (FWNN)

Son zamanlarda, bulanik sinir aglar1 i¢in ¢esitli modeller 6nerilmistir. Aglarin girdi,
cikt1 ve agirliklarindaki farka gore bulanik sinir aglar1 Tablo 3.2'de gdsterildigi gibi ii¢
kategoriye ayrilir [75].

Tablo 3.2. Bulanik sinir aglarimin sumiflandiriimasi

Agirhk Girdiler Ciktilar

Geleneksel NN Reel say1 Reel say1 Reel say1
FNN1 Reel say1 Bulanik Say1 Bulanik Say1
FNN2 Bulanik Say1 Reel say1 Bulanik Say1
FNN3 Bulanik Say1 Bulanik Say1 Bulanik Say1

Tablo 3.2°de FNNI1, bulanik say1 degerli dogrusal olmayan fonksiyonlarin ve
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin yaklasimlayicilart  olarak
kullanilabilmektedir. FNN2, bulanik eger-ise kurallarinin interpolasyonunda, bulanik
model vektorlerinin siniflandirilmasinda ve tamamlanmamis egitim verilerinden
o0grenmede uygulanabilmektedir. FNN3, eger-ise kurallarinin interpolasyonunda ve
bulanik uzman sistemi modellemede uygulanabilmektedir.

Bulanik sinir ag1 modellerine yonelik cesitli yaklasimlarda, bunlarin ¢ogu, gercek
girdileri ve/veya gercek ciktilart ve/veya gergek agirliklar: bulanik sayilara genisleten cok
katmanli algilayict modelinin dogrudan bulaniklastiriimasina dayanmaktadir ve 6grenme
algoritmalar1 ¢ogunlukla BP &grenme algoritmasinin uzantisina dayanmaktadir. BP
algoritmasimin kendine has 0Ozellikleri oldugundan, algoritmanin yerel minimuma
diismesi kolaydir ve yakinsama orani diisiiktiir. Boyle bir modelin yetenegi ve uygulamasi
biiyiik 6lctide sinirli olmaktadir. Pek ¢ok gercek diinya problemlerinde, bu tiir bir durum
siklikla ortaya c¢ikabilmektedir. Bu tiir bir durum genellikle girdi bulanik olmayan bir
deger oldugunda (6rnegin, bir maliyet veya yayilan gii¢ verildiginde) ve hedef gergek
yasam deneyiminden elde edilen bulanik bir deger oldugunda ortaya g¢ikar. Bulanik
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kontrolde, bulanik denetleyicinin 6niinde bir bulaniklastirici vardir ve bulaniklagtiricinin
islevi, gercek bir degeri bulanik bir degere doniistiirmektir. Bu tiir durumlar genellikle
girdi bulanik olmayan bir deger oldugunda ve hedef ger¢ek yasam deneyiminden gelen
bulanik bir deger oldugunda ortaya ¢ikmaktadir [75].

Literatiirde yukaridaki durumla basa c¢ikabilmek icin ¢esitli FWNN modelleri
kurulmustur. Tez ¢alismasi kapsaminda bulanik ¢ikarim sistemi (TSK modeli) WNN ile
entegre edilerek FWNN' nin yapis1 olusturulmustur. Bulanik sistemin ¢ekirdegi, sistemin
girdi-¢ikt1 veri noktalarindan olusan bulanik bilgi tabaninin dilbilimsel bulanik kurallara
yorumlanmasidir. TSK tipi bulanik EGER-ISE (IF-THEN) kurallarinin sonug boliimleri,
bir sabit veya bir fonksiyon ile temsil edilmektedir. Cogu bulanik ve ndro-bulanik
modelde, islev, girdi degiskenlerinin dogrusal bir kombinasyonu art1 bir sabit terimdir.
TSK tipi sistemler, genel olarak, belirli sayida kural kullanarak karmagik stirecleri istenen
dogrulukta modelleyemezler. Bu sistemlerin yerellestirilebilirligi yoktur, bunun yerine
stirecin genel 6zelliklerini modellerler ve yakinsamalar1 genellikle yavastir. Bu TSK tip1
bulanik aglarin sonu¢ kismi, tam esleme yetenekleri saglamaz ve karmasik dogrusal
olmayan siireglerin modellenmesi durumunda, istenen dogrulugu elde etmek icin ¢ok
sayida kural gerektirebilir. Kural sayisinin artmasi, agin gizli katmanindaki noéron
sayisinin artmasina neden olmaktadir. Noro-bulanik sistemin hesaplama giiciinii
gelistirmek icin (dogrusal yerine) dalgacik fonksiyonlarinin kullanilmasi dnerilmektedir.

Bu nedenle kullanilan kurallar agagidaki forma sahiptir [37]:

m
_z2
Eger x4, A11; X2,A12; o X, Ary s is€ y; = Z wi (1 — z%)e le/2 (3.34)
i=1
m 2
2
Eger x1,Az1; X3 A5 .o X, Aoy iSe iS€ Yy = Z wi, (1 — z5)e /2 (3.34a)
i=1
m 2
~Zin
Eger x1,Apq; X2 Anzs s Xy A 15€ Yy = Z win(1 — z2)e 2 (3.34b)
i=1

Denklem 34°te x4, x5, ..., X, girdi degiskenlerini, y;, y,, ..., ¥, ¢ikt1 degiskenlerini,

A;j, bir Gauss fonksiyonu olarak tanimlanan j'inci girdinin i'inci kurali i¢in bir tyelik
fonksiyonunu temsil etmektedir. Coziim kurallarin bazi boliimleri Mexican Hat
dalgaciklarini icermektedir.

Farkli genisleme ve oteleme degerlerine sahip dalgaciklarin kullanilmasi, bu

bulanik kurallar altinda dogrusal olmayan modelin temel o&zelliklerini ve farklh
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davranislar1 yakalamayi saglamaktadir. EGER-ISE kurallari tarafindan tanimlanan uygun
bulanik model, sonu¢ boliimlerinin dilatasyon ve oteleme parametrelerini ve oOnciil
boliimlerin iiyelik fonksiyonunun parametrelerini 68renerek elde edilebilmektedir.
Dalgaciklarin kullanilmasi nedeniyle, FWNN'nin hesaplama giicii ve genelleme yetenegi
iyilestirilmekte ve FWNN, lineer olmayan siireci istenen dogrulukla

tanimlayabilmektedir.

B WF,
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Sekil 3.3. Bulanik dalgacik sinir aginin yapisi

FWNN'nin yapis1 Sekil 3.3. ile gosterilmektedir. Yedi katmani bulunmaktadr. ilk
katmanda, diiglim sayis1 girig sinyali sayisina esittir. Bu diiglimler giris sinyallerini
dagitmak icin kullanilmaktadir. ikinci katmanda, her diigiim bir dilsel terime karsilik
gelmektedir. Sisteme giren her girig sinyali i¢in, giris degerinin ait oldugu bulanik
kiimeye tiiyelik derecesi hesaplanmaktadir. Dilsel terimleri tanimlamak i¢in, Gauss iiyesi

Denklem 3.35 yardimu ile hesaplanmaktadir:

2
_(ximcyy)

nj(x) =e aij , i=1,..mj=1,.,n (3.35)
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Denklem 3.35'te m, harici giris sinyallerinin sayisi, n, bulanik kurallarin (li¢iincii
katmandaki gizli noronlar) sayisidir, ¢;; ve o, sirasiyla i. giris degiskeninin j. teriminin
Gauss iiyelik fonksiyonlarinin merkezi ve genisligidir ve ;(x;) j. terim igin i. giris
degiskeninin iiyelik fonksiyonudur.

Ucgiincii katmanda, diigiim sayis1 Ry, R,, ..., R,, kural sayisina karsilik gelmektedir.
Her diigiim bir bulanik kurali temsil etmektedir. Burada katmanin ¢ikis sinyallerinin
degerlerini hesaplamak icin AND (min) islemi kullanilir. IT minimum islemi temsil

etmektedir ve asagida sunulmustur:
wj(x) = H'nj(xi), i=1,..mj=1,..,n (3.36)
L

Bu u;j(x) sinyalleri, bir sonraki katman olan ardil katman igin giris sinyalleridir.

Bu katman bir sonu¢ katmanidir. n adet dalgacik yapay sinir aglarimi igermektedir.
Besinci katmanda, iiclincii katmanin ¢ikis sinyalleri WNN’lerin ¢ikis sinyalleri ile

carpilir. j. dalgacigin ¢iktis1 denklem 3.37 ile hesaplanmaktadir:

yi =w¥(2);  W(2) = ;(1 - Z'Z')e_Zi]/z- (3:37)

Xi—

bjj . .
L seklinde hesaplanmaktadir ve a;; ve b;; parametreleri

tj

Denklem 3.37’de Zjj =

(i=1,..,m),7J=1,..,n) WNN’lerin i. girdi ve j. ¢iktisinin arasindaki dalgacik
fonksiyonudur. Altinci ve yedinci katmanlarda tim agin ¢iktisint hesaplamak igin
durulastirma (defuzzification) yapilmaktadir. Bu katmanda, her WNN'min FWNN'nin
¢iktisina katkis1i Denklem 3.38 ile belirlenmektedir.

Ny
“‘; om0, (3.38)

Denklem 3.38°de y;, WNN'lerin ¢ikis sinyalleridir. FWNN'nin ¢ikis sinyali
hesaplandiktan sonra agin egitimi baslamaktadir. Baslangicta, FWNN'nin parametreleri
rastgele olusturulmaktadir. Parametreler, agin ikinci katmanindaki dilsel degerlerin
tiyelik fonksiyonu ve WNN'nin parametreleridir. Uygun bir FWNN modeli olusturmak
i¢in parametrelerin egitimi gergeklestirilmektedir. Egitim, onciil kisimda ¢;; ve oy;
(i=1,..,m;j=1,..,n) lyelik fonksiyonlarnin parametre degerlerinin ve sonug
kisminda WNN'lerin  w;(t), a;;(t), b;(t) (i=1,..,m;j=1,..,n) parametre

degerlerinin ayarlanmasini icermektedir. Literatiirde FWNN algoritmasinin egitimi
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kapsaminda uyarlanabilir bir 6grenme oraniyla gradyan Ogrenme Onerilmektedir.
Uyarlanabilir 6grenme orani, yakinsamayi garanti etmekte ve agin Ogrenmesini
hizlandirmaktadir. Ek olarak, momentum Ogrenme siireclerini hizlandirmak igin
kullanilmaktadir [9]. i1k olarak agin ¢iktisinda hata fonksiyonunun degeri Denklem 3.39

ile hesaplanmaktadir.

o
1
E= EZ(u? —u;)’ (3.39)
i=1

Denklem 3.39°da O agin cikis sinyallerinin sayis1, uf ve u; sirastyla istenen ve agin

mevcut ¢ikis degerleridir. WNN’nin w(t), a;;(t), b;j(t) (i=1,...m;j=1,..,n)
parametreleri ve néro-bulamk yapinim iiyelik fonksiyonu ¢;; veo;; (i =1,..,m;j =

1, ..., n) parametreleri Denklem 3.40 ve Denklem 3.41 kullanilarak ayarlanmaktadir:

9
wie+ 1) = w0 +y 5o+ A (wi(©) —wit - D),

0E
aij(t + 1) = al-j(t) +vy

Baij

+ 2 (a;(6) - a(t - 1),

0F
U

i=1..m j=12,..,n (3.40)
5}
ait+D=c;(O+y5—,  oyt+1) =0;(O) +y5—,
lj U
i=1,..,m j=12 ..,n (3.41)

Burada y Ogrenme hizi,A momentum, m agin giris sinyallerinin sayisi1 (giris
ndronlar1) ve n bulanik kurallarin (gizli noronlar) sayisidir. Denklem 3.40’takitlirevler
Denklem 3.42 kullanilarak hesaplanmaktadir.

28 08 oudy, _(u(®)~u'©)sb @)
ow;  dudy;ow; Y=t iy

aaij B Jdu ay] alpj aZi]' aaij ( Cl3 ),

OE _ OFE du 0y, 61/)1.% _ 6j(32ij _ Zijs)e_ i]'/z

Denklem 3.42°de yer alan §;;
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_0E Ju dy; _ (u(t) —ud(t)).uj.wj

= = , 1=1,.m;
I~ udy; oy, RV "

j=1,..,n. (3.43)
Denklem 3.41°deki tirevler, Denklem 3.44 ve Denklem 3.45 kullanilarak

belirlenmektedir.
0E 0E du du; 3.44
6Cij B - ou a,u.] aCij ( ' )
J
0E OE du du;
—— = _— (3.45)
aO'l'j > auau] aO'l'j
burada,

J0E

e i ut(t),

ou yj—u

—_—= ,i=1,...mj=1,...,n (3.46)

2(x: — C;i;
op;(x;) _ M (xi) % eger j dugumi j kural dugumine bagliysa
aCl’j ij ’
0 d.d
op;(x;)
aO'l'j
Z(Xi — Cij)z
= Juj(x;)) ————— eger j duglimii j kural digiimiine bagliysa 3.47
o7 (3.47)
0 d.d

(3.42) ve (3.47) numarali denklemleri kullanarak (3.40) ve (3.41) numarali
denklemlerdeki tiirevler hesaplanmakta ve FWNN parametrelerinin diizeltmesi

yapilmaktadir.

3.4. Hibrit Algoritma Onerisi (Fuzzy Wavelet Kernel Extreme Learning Machine)
(FWKELM)

Bulanik dalgacik model, her bulanik kuralin THEN béliimiiniin sonlu dalgacik
fonksiyonlar1 kiimesinin dogrusal bir kombinasyonunu igerdigi bir FIS (Bulanik Cikarim
Sistemi) modelidir (TSK modeli). Bu bolimde, Mexican Hat dalgacik c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilacak olup Mexican Hat dalgacik fonksiyonunun kabul edilebilir bir
ELM cekirdegi oldugu ve genellestirilmis bir ¢ekirdek tabanli ELM'nin yapisina gore, bir
cekirdek tabanli ELM'nin bir FW modeli ile esdegerligi kanitlanmaktadir.
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Y (x) ana dalgacik olsun. a ve c sirastyla dilatasyon ve Oteleme parametresi ve
X, a, ¢ € R'dir. Eger x;,x; € RP 0 zaman nokta carpim dalgacik ¢ekirdegi Denklem

3.48’deki gibi gosterilir.

D
Ken) =] [o () (). (3.48)

a

Denklem 3.48, Translation-invariant kernel (6teleme ile degismez ¢ekirdek)

teoremini karsiliyorsa, asagidaki 6telemeyle degismez cekirdek islevi elde edilebilir:

D
K (x, %)) = l_lw (@) (3.49)
=1

Ana dalgacik olarak Mexican Hat dalgacigi kullanildiginda Mexican Hat dalgacik
cekirdek fonksiyonu tiiretilir.

2

K(xl,x]) 1_”1 — M ] exp[ xdl _xd]) ] (3.51)

Lemma 1: Bir tiir translation-invariant c¢ekirdek islevi olarak, Mexican Hat

dalgacik kabul edilebilir bir ELM c¢ekirdegidir.

X2
Px) =1 —x?)exp (— —> (3.50)

Kamt 1: Ilk olarak, Mexican Hat dalgaciginin Fourier déniisiimiiniin negatif
olmadig1 kanitlanmalidir.

2

F(w) = (2n) P/ 1_[ f exp(—jwgx4) (1 — —) exp (— x )dxd >0 (3.52)

Mexican Hat dalgaciginin Fourier dontistimiiniin negatif olmadigini kanitlamak i¢in

oncelikle Fourier doniisiimiiniin negatif olmadiginin gdsterilmesi gerekmektedir.

F(w) = (2m)P/? f exp(—j(w.x)) K(x)dx (3.53)
K(x) = 1_[ h (%) = 1_[ cos (1.7;xi> e_(”;ilgz) dx  (3.54)

K(x) denklem 3.54’te yerine yazip integral ¢oziiliirse;

j exp(—j(w. x)) K(x)dx

= joexp(—j(w.x)) (f{ cos (1.7ani> e (”;C(;lr) dx ) (3.55)



o0 11.75x; —j1.75x;
2 exp (]T‘> + exp (%) (Ll

= fexp(—j(w.x)). 5 e Zaz)dxi (3.55.a)
i)
Tl 2 | 175
:., Ef P\ " 202 +( a _]Wia)xi
i=1 —00
x> (j1.75
+ exp <— a2 —( " — jw; a) dx; (3.55.b)
2 la|v2m (1.75 — w;a)? (1.75 + w;a)?
= exp| ————— |+ exp| ——————— |. (3.55.¢)
2 2 2
i=1
Denklem 3.55.c’yi denklem 3.53’te yerine koyarak Fourier doniisiimiinii elde
edilmektedir;
2 la| (1.75 — w;a)? (1.75 + w;a)?
FIK|(w) = 1_[ (7) (exp (—%) + exp <— fl)) (3.54)
i=1

Eger a # 0 ise F[K](w) = 0 olur. Bir baska deyisle, Fourier doniisiimii negatif
degildir. Bu kanita paralel olarak Mexican hat dalgaciginin Fourier doniislimiiniin negatif
olmadigin1 gdstermek istendiginde Denklem 3.52, bir dizi integral esitsizliklere

ayrigtirilabilir ve tiirev islemd;

(o]

F(w) = (2m)"/2a” f {ex” ["W“ if)‘%(x—d)z]

a
(%) exp [ -wa (29 -3 () T} a ((2) (355)
F(w) = (2m)"/2a? ﬁexp (—%azwﬁ) {j: exp [— = (x4 +jawd)2] dxg
[ 1
— f xZexp [_E(xd +jawd)2] dxd} (3.56)

Denklem 3.56°da bulunan integral terim Denklem 3.57’teki gibi yazilabilir:

D
=] GO -EPwy, (357)

Denklem 3.57°de bulunan I notasyonu, Denklem 3.56'daki integral terimdir.
Fl(d) (w) = J exp [—— (x4 +jawd)2] dxg, (3.58)
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[0e]

1
Fz(d)(w) = f x5exp [_E(xd + jawy)?| dx,. (3.59)

Integralin 6teleme degismezligine gore, kismi integrasyon yontemini kullanarak

Denklem 3.60°1 elde etmek kolaydir.

F(w) = (2m)'/2

Fw) = 2m)2(1 — a?w?). (3.60)
Denklem 3.60, Denklem 3.57’de yerine konulursa;
D
1_[ (Fl(d) (w) — Fz(d)(w)) - (ZnD/z) a2P 2P (3.61)
d-1

elde edilir. Daha sonra, Denklem 3.61, Denklem 3.52’de yerine konulursa,

D D
a
F(w) = (2m)Pa®Pexp (— b wé) 1_[ w3. (3.62)
a=1 d=1

Fourier doniistimii elde edilebilir.

Denklem 3.54'ten, a > 0, F(w) > 0 oldugu bilinmektedir. Bu nedenle, 6teleme
degismez cekirdek teoremine gore, Mexican Hat dalgacigi kabul edilebilir bir ELM
cekirdegidir. Ikili siflandirma problemleri i¢in kernel fonksiyonu ile Mexican Hat

dalgacigi ile degistirilebilir.

K(x,x1) T I -1
f(x) =sgn : ] <—+QELM> T;. (3.63)

K(x, xy) ¢

Ayrica bu siniflandirict ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde de kullanilabilir ve

¢ikis fonksiyonu;

T

K(x,x,) I -1
: (E + QELM) Tl (3.64)

f(x) = argmax

K (x; xN)
seklinde hesaplanmaktadir.

Lemma 2: Bir bulanik dalgacik (FW) modeli ¢ekirdek tabanli bir tek gizli katmanli
ileri beslemeli sinir agina es degerdir.

Kanit 2: n girdili ve m ¢ktili bir TSK modeli Denklem 3.65’teki gibi

tanimlanmaktadir:

RU:Eger x1, A1’ %3 A0Ys s xn, Ayt ise (1, V), o, (U Vina) (3.65)
Denklem 3.65te;

o x = [x,%p,...,x,]" girdi vektorii,
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o Vv =1[y,¥2 0, VmlT cikt1 vektorii,
. A]l: (G=12,..,mi=12,..,L) i kurala ait bulanik iiyelik fonksiyonu
e L=bulanik kural sayisi,
o vi=[r'v2h . vim!] girdi degiskenlerin lineer kombinasyonudur ve
Denklem 3.66 yardimi ile hesaplanir:
Vil = Qiko + QueaX1 + 0+ QuenXn (3.66)
Bir FW modeli FIS modeli oldugunda 3.65 ve 3.66 denklemleri 3.67 ve 3.68
denklemleri gibi ifade edilmektedir:
RU:Eger x1, A1’ %, A5 s xn, Ay ise O zaman (yy, sBL), ., (Yo sBL)  (3.67)
SBi’ = Gico + Qika Wia (01) + -+ Gain Win () (3.68)
Burada s,Bki dalgacik fonksiyonlarin lineer kombinasyonudur. S,Bki’da S standart
FW yapisini, ‘Pji (G=12,..,mi=1.2,..,L) i kuralinj. girdinin dalgacik fonksiyonunu
ve A]i- G=12,..,n;i=12,..,L) 1i. kurala ait bulanik tyelik fonksiyonunu
gostermektedir. Denklem 3.68’de T-norm ve S-norm bulanik mantik operatorleri

kullanilmaktadir. Boylece i. kuralin atesleme giicii su sekilde tanimlanir:

T-norm operatorii:

wi(x; ¢ a;) = Ai(xl, €11, 1) @ .. ® A%(xn» Cni» Ani) (3.69)
S-norm operatorii:
wi(x; ¢, o) = Aﬁ(xl, C1i,1;) D ... D Ail(xn, Cnis On;) (3.70)

x girdisi i¢in FW modelinin ¢iktist her bir normallestirilmis kuralin
agirliklandirilmis toplam ¢iktilaridir ve Denklem 3.71 ile hesaplanmaktadir;
9= 15=1[H7]'1=1A{(xj)] Vi _
%:1[ = A{ (xj)]

ui(x;cpaq)
Y miGoeia)

L
D sBiGew (i ) (371
i=1

Burada Ggy (x; ¢, ;) = R kurali i¢in normallestirilmis atesleme

gliciidiir.
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Tablo 3.3. FW ile gekirdek tabanli ELM yapisinin esitligi

FW Model Cekirdek Tabanh ELM
L -~
N
SP;G X; C;, A;
; ﬁl FW( i 1) ZBiG(Wi-xj+b)
i=1

I _1
B =HT (HHT + E) T.

Kural sayisi (L) Gizli diigiim sayis1 (N)

Grw (. )her kural icin normallestirilmis G(-)gizli katman cikt: fonksiyonu

atesleme giicii

Denklem 3.71 ile Denklem 3.1 kiyaslandiginda, ¢ekirdek tabanli ELM ile FW
modelinin esdeger oldugu goriilmiistiir. Bir ¢ekirdek tabanli ELM' nin daha fazla ayrinti
iceren bir FW modeliyle esdegerligi Tablo 3.3'te gosterilmektedir. Sonug olarak, ELM,
gizli diigiimlerin ¢ikt1 fonksiyonunun Ggy,(.) ve S,Bki'nin analitik olarak belirlenmesi
gereken cikti agirlik vektorii oldugu FW modeline uygulanabilir. Denklem 3.1 ve
Denklem 3.71'de verildigi gibi, bir ELM’deki gizli diiglimler i¢in ¢ikt1 fonksiyonlari, FW
modelinin tiyelik fonksiyonlarina dayanmaktadir.

Bulanik dalgacik yapisi standart FW yapist Denklem 3.67 ve Denklem 3.68’e
dayanmaktadir, her bulamik kuralin THEN kisminda ise dalgacik iiyelik fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu yapidaki dogrusal 6grenme parametrelerinin sayisinin A yapisina

esittir [43]. Normallestirilmis Meksika sapka dalgacik fonksiyonu bir {iyelik fonksiyonu
(A{ ) olarak kullanilabilir ve Denklem 3.72°deki gibi tanimlanir:

C— b2 C— b2
Aj _ ji ji

L 1+¢

(3.72)

Denklem 3.72°de & = 0,4461 olarak literatiirde belirlenmistir [43]. Onerilen FW yapisi

su sekilde tanimlanir:

RU:Eger x;, A5 %, Ao s xn, Ay ise (y1,5BL), o, (Vo SBE) (3.73)
B/ 'nin yapisi, n'nin tek veya ¢ift olmasina baglidir.

e Egern cift ise,
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2 4 n
Bi' = Qi + Gk z Wi () + Qire2 z Wi () o+ Tire 3] Z ¥y 0y (3.74)
j=1 j=3 =n-

Jj 1

e Egerntekise,

2 4
Br' = Qixo + Qi1 Z Wi (%) + Qik,2 Z Wi (x)) ..
= =3

n-1
Fapy D PG G YinCen) (375)
j=n-2

Denklem 3.74 ve Denklem 3.75'te goriildiigii gibi, her bir bulanik kuralin (dogrusal
ogrenme parametreleri) THEN kismindaki lineer katsayilarin sayisi (n/ o +1)'dir,
burada n, n'nin tavanini temsil eder, bu en kii¢iik tam sayidir veya n'ye esittir. Denklem
3.73'te, kurallarn EGER (IF) kisminda Sigmoid iiyelik fonksiyonu Denklem 3.76’daki
gibi kullanilmaktadir.

1
1+ exp (—a(x —¢))

A(x) =sig(x;a,c) = (3.76)

Denklem 3.76’da ¢ merkez noktasi, x = ¢ gecis noktasinda a egim noktasidir.

FW modelin sonu¢ kisminda, Mexican hat dalgacik fonksiyonu kullanilir ve

denklem 3.77’teki gibi ifade edilir:

P(x) = (1 —x*)exp (_x2_2> (3.77)

3.4.1. FWKELM algoritmasinin matematiksel yapisi
Keyfi (x;,t;) egitim veri seti verilsin. Burada x; = [x;q, Xj3, ..., X" girdi vektorii,
t; = [ti1, tizs ooor tim]? ikt vektdrii, L= bulamk kural sayisidir. 3 parametre iceren

(B, ci, ;) FW matematiksel modeli Denklem 3.78) ile tanimlanir:
L
fL(X]) =ZﬁiGFW (x; Ci,al’) = tj, ] = 1,2,...,N. (378)
i=1

Bi = lpiTe(xj)tiW (3.79)
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Denklem 3.79°da f8; sonlu dalgacik kiimesinin lineer kombinasyonuna
dayanmaktadir. (3.74) ve (3.75)'e gore, n (tek veya cift)'e bagh olarak ;. (x) vektorii
(3.80) ve (3.81) denklemleri ile tanimlanabilir:

Eger n ¢ift ise;

1T
2 n
i) = (1) (), D W) (3.80)
j=1 j=n-1 |
Eger n tek ise;
2 n-1 17
i@ = 1) () D W), bin (o) (381)
=1 j=n—2 ]
Denklem 3.79°da i. kural i¢in gy, (i = 1,..., L) Denklem 3.83 ile ifade edilir.
diio - qimo
dirw = : : : (3.83)
1 - d. m
i3] Tim 3]

(5l+2)xm
Aslinda, g,y matrisinin k. siitunu Denklem 3.73 veya Denklem 3.74'teki dogrusal

parametreleri igermektedir. Sonug¢ olarak, dnerilen FW yapisinda yukaridaki matrisin
n 5 4-
boyutu ([;] + 1) X m’dir.
Denklem (3.71), (3.78), (3.79)’ye gore; onerilen FW modeli i¢in toplam ¢ikti su
sekilde yazilabilir:

L
fL(xj) = Z Wie () qipw Grw (x5 ¢ ;) = t, Jj=12,..,N. (3.84)
i=1

Yukaridaki N denklemleri kompakt olarak su sekilde yazilabilir:
HQ =T. (3.85)
H(cq, ., Cp,Qq, o, @y by, oy by, dy, oy dp; X, o, Xy)

== [IPZ;(XJ; bl' dl)GFw(x]; Cl' al), ey IIJZ;(XJ; bL' dL)GFw(xJ; CL' aL)] (3.86)

dirw tT
Q=1 ve T =]: (3.87)
Qw2 +1xm ty X

Denklem 3.86’da H gizli birim matrisidir ve bulanik dalgacik modeli icin

parametre matrisidir. Denklem 3.87°de Q'nun elemanlar1 lineer parametrelerdir.
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Denklem 3.86’da (¢; = [¢jq, v, CinlT, @; = [@iq, ooy @in]T, i =1,...,L) Sigmoid
tiyelik fonksiyonunun parametreleridir ve (b; = [bjy, ..., binl?, d; = [di1, .., dinl”, i =
1, ..., L) dalgacik katsayilaridir.

Bir ¢ekirdek tabanli ELM ve bir FW modeli arasindaki esdegerligin kanitina gore,
KELM onerilen FW modeline uygulanabilir. Ortaya ¢ikan algoritmaya FWKELM denir.
Denklem 86'da iiyelik fonksiyonlarinin ve dalgacik fonksiyonlarinin (c;, @; ve b;, d; i =
1,...,L) parametreleri dahil tiim dogrusal olmayan parametreler rastgele
olusturulmaktadir. Lineer parametreler (Q elemanlari), tek gecisli FWKELM algoritmasi
ile KELM'ye gore hesaplanmaktadir. Prosediir asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Keyfi (x;, t;) egitim veri seti verilsin. Burada x; = [x;1, Xj3, ..., Xin]” girdi vektorii,
L= bulanik kural sayis1 ve t; = [t;1, tip, -, tim]” ¢1kt1 vektorii olsun.

e Adm 1: Uyelik fonksiyonu ve dalgacik katsayilarinin rastgele atanan
parametreleri ataymmz. (¢; = [¢;q, -, Cinlt, @; =, b; = [bi1, ..., bin]”, d; =
[dig, .., din]?, i =1,..,L)

e Adim 2: Denklem 3.86’ya gore H gizli matrisini hesaplayiniz.

e Adim 3: (3.88)’e gore, Q matirisine karar verin.

Q=H'T. (3.88)
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4. BULGULAR
Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen hibrit algoritmanin siniflandirma basarisini
Olcebilmek amaciyla;
e Kiiciik/biiyiik boyutlu geleneksel siniflandirma veri setlert,
e Literatiirde yer alan yiiz ve yiiz ifadeleri veri setleri ve
¢ Orijinal yiiz ifadesi veri seti

tizerinde algoritma ¢alistirilmistir.

4.1. Uygulama 1

Bu uygulamada, FWKELM'in performans kiiciik ve biiyiik boyutlu dengesiz veri
setlerinde dl¢iilmektedir. Olgiim sonucu geleneksel ELM, KELM, WNN, MHWKELM
smiflandiricist  sonuglar1 ile karsilagtirnllmaktadir. Bahsi gecen tiim algoritmalar
MATLAB R2021b yazilimu iizerinde ¢alistiriimaktadir. isletim ortami Core-i7, 1.80 GHz
CPU, 8 GB RAM'dir. Deneyde kullanilan veri setleri UCI veri tabanindan [http-1]
alinmaktadir. Bunlar sirasiyla Abalone, Auto MPG, Wine, Wine Quality, Glass, Breast
Cancer, Zoo ve Page Blocks'dur. Bu 8 veri setinin temel O6zellikleri Tablo 4.1'de

gosterilmektedir.

Tablo 4.1. UCI veri tabanindan alinan veri setlerine iliskin bilgiler

Veri seti ad1 Gozlem Sayisi Ozmitelik Says: Yanit Degiskeninin
Egitim Test Kategori Sayisi
Abalone 3342 835 8 3
Auto MPG 318 80 16 2
Wine 117 61 13 3
Wine Quality 5198 1299 11 7
Glass 128 86 9 2
Breast Cancer 172 114 9 2
Zoo 61 40 16 7
Page Blocks 4378 1095 5 10

Tablo 4.1'de verilen veri setlerini kullanarak bes algoritmanin ¢aligma siiresini ve
test dogrulugunun 6l¢iilmesi hedeflenmektedir. Tiim veri setleri incelendiginde ve girdi

degerlerine bakildiginda bu degerlerin max ve min degerleri birbirinden oldukca
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farklidir. Dagilimi normallestirmek ve basar1 oranini1 artirmak i¢in Oncelikle
normalizasyon uygulanmalidir. Normallestirme i¢in 06zellik 6l¢eklendirme yoOntemi

kullanilmaktadir. Normallestirme Denklem 4.1 aracilifiyla ifade edilmektedir;

¥/ = S Tmin_ (4.1)

Xmax — Xmin
Normallestirme isleminden sonra veri setlerinden rasgele egitim ve test kiimeleri
iretilmektedir. Wine, Glass, Zoo ve Breast Cancer veri seti harig tiim veri setleri i¢in test
ve egitim kiimeleri 80:20 orami alarak olusturulmaktadir. Wine, Glass, Zoo ve Breast
Cancer veri setlerinde nispeten boyut daha kiiciik oldugundan test ve egitim kiimeleri
70:30 oran1 alarak olusturulmustur. Her veri seti, her algoritma tarafindan 1000 kez tekrar
edilmektedir. Her seferinde, egitim 6rnegi toplam Ornekten rastgele secilmistir. Asirt
O0grenme makinesi algoritmasinda ve onerilen hibrit algoritmada genellestirilmis Moore-
Penrose tersi “pinv” kodu yardimi ile hesaplanmistir. Cekirdek tabanli asir1 6grenme
makinesi algoritmas: i¢in Gauss kerneli tercih edilmistir. Dalgacik yapay sinir ag1
algoritmasi i¢in gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak Morlet fonksiyonu ele
alimmaktadir. Morlet fonksiyonuna yapisi ise Sekil 4.1. ile gosterilmektedir. Ayrica
Morlet fonksiyonu;
function[gikti] = morlet(x)
ctktt = cos(1.75 * x).x exp(—(x."2)/2);

kod yapist ile MATLAB platformunda kullanilmistir.

Morlet Wavelet

0.8 I n .
0.6 [ .
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0
-0.2 - .
-0.4 |- .
V ‘
-0.8 - .
-1 L
-4 3 2 1 0 1 2 3 4

Sekil 4.1. Morlet fonksiyonunun yapisi
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Onerilen FWKELM yapisinda yer alan “EGER-ISE” kurallinin EGER kisminda
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirken ISE kisminda Mexican Hat dalgacik
fonksiyonu yer almaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, Matlab platformunda
asagidaki sekilde cagirilmistir.

function j = sigmoid(z)
j= 1/ + exp(=2));
end

Ayrica Mexican Hat dalgacigi;

functionw = wavelet(x,a,b)
z=(x —b)/a
z = zN2;
w= (1 — z) * exp(—z/2) / sqrt(abs(a));

Kod yapist MATLAB platformunda tanimlanmistir. Algoritmalarda baslangic
degerleri (6grenme orani parametresi (1), momentum degeri (), vb.) kullanic1 girigli
tanimlanmistir. Bu parametrelerin kullanic1 girigli tanimlanmasinin sebebi Onerilen
yaklagimin rastgelelik durumuna gore nasil performans sergileyeceginin arastirilmak
istenmesidir. Algoritmalar c¢alistirildiktan sonra elde edilen sonuglar Tablo 4.2 ile

sunulmaktadir.

Tablo 4.2. Siniflandirma problemleri igin performans karsilastirmasi

Ortalama Noron
Standart Calisma
Veri setleri Algoritmalar Basan Sayisi/Kural
Sapma Siiresi (sn)
Oram (%) Sayisi
ELM 71,25 0,04 0,59 10
KELM 78,42 0,26 0,65 21
Abalone WNN 72,42 0,91 2,49 300
MHWKELM 79,75 0,44 2,25 100
FWKELM 81,81 0,0045 5,89 8
ELM 73,55 3,24 0,05 8
KELM 74,88 2,89 0,07 20
Auto MPG WNN 74,77 2,25 0,67 256
MHWKELM 82,24 1,22 0,77 8
FWKELM 82,82 0,51 0,98 6
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Tablo 4.2. (Devam) Siniflandirma problemleri i¢in performans karsilastirmast

Ortalama Néron
Veri Setleri Algoritmalar Basan Standart Galisma Sayisi/Kural
Oram (%) Sapma Siiresi (sn) Sayisi
ELM 68,18 2,93 0,05 12
KELM 83,64 1,28 0,21 18
Wine WNN 80,28 1,13 0,32 42
MHWKELM 88,25 0,81 0,35 18
FWKELM 92,82 0,37 1,01 15
ELM 45,7 0,87 1,19 50
KELM 52,14 0,28 1,13 50
Wine Quality | WNN 45,26 0,52 1,27 74
MHWKELM 49,69 0,35 3,12 55
FWKELM 50,58 1,17 5,28 30
ELM 75,12 0,79 0,024 18
KELM 73,24 0,03 0,09 22
Glass WNN 72,07 1,00 0,17 38
MHWKELM 75,76 0,06 0,67 24
FWKELM 77,23 0,02 0,98 12
ELM 66,84 0,29 1,37 11
KELM 69,01 0,41 1,75 20
Breast Cancer | WNN 65,7 0,33 1,74 256
MHWKELM 66,78 0,72 2,1 20
FWKELM 71,85 0,02 3,74 9
ELM 90,13 0,14 0,059 15
KELM 90,07 1,21 0,08 24
Zoo WNN 89,86 0,81 0,066 52
MHWKELM 90,05 1,53 0,062 24
FWKELM 91,26 0,12 1,135 10
ELM 95,17 0,21 1,82 15
KELM 95,19 0,036 1,88 10
Page blocks WNN 94,32 0,455 1,01 14
MHWKELM 94,55 0,027 3,5 14
FWKELM 96,16 0,004 10,49 7

Tablo 4.2 incelendiginde hemen hemen tiim veri setleri i¢in 6nerilen algoritmanin

siniflandirma basgaris1 bilinyesinde barindirdigir algoritmadan daha basarili oldugu
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belirlenmistir. Ayn1 zamanda elde edilen siniflar yine birbirine benzeyen yapida yani bir
baska ifade ile homojendir. Calisma siiresi parametresine gore Onerilen algoritma, daha
uzun siirelerde dongiisiinii tamamlamistir. Onerilen hibrit algoritmas1 bulanik kural
tabanli ve ayn1 zamanda ¢ekirdek yapisini islettiginden diger algoritmalara gore 6grenme
hiz1 yavas kaldig1 sdylenebilir. Noron/kural sayis1 parametresi incelendiginde onerilen
algoritmanin ag yapisinin karmasikligim1 diger algoritmalara gore daha da azalttig

gozlemlenmistir.

4.2. Uygulama 2

Ikinci uygulamada, literatiirde var olan ve yiiz ifadesi siniflandirma problemlerinde
siklikla kullanilan iki farkli yiiz ifadelerini barindiran veri tabanlarindan yararlanarak
deneyler yapilmustir. i1k veri tabami olan JAFFE veri tabani, her biri 7 temel yiiz ifadesine
sahip 10 farkli kadinin 213 goriintiisiinii icermektedir ki bu ifadeler; 6fke, igrenme, korku,
mutlu, lizgiin, siirpriz ve noétr olarak siralanabilmektedir. JAFFE veri tabanindaki
goriintiiler 70:30 oraninda (140 goriintii egitim seti ve kalan 73 gdriintii ise test veri seti)
ayarlanmigtir. Yiiz ifadesi simiflandirma problemlerinde kullanilmak {izere Onerilen

algoritmanin is akis1 Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Girdi || _(.}Of‘llﬂtll ; Ozellik . Swmiflandirma L ik
On isleme Cikarma (FWKELM)

R , SR i it )

! Yerel ikili ) Ozellik |

| Oriintiiler | fiizyonu |

i (LBF) |

A e i
Gri Tona Yeniden

> # Boyutlandima

Diniistiirme

Sekil 4.2. Yiiz ifadesi i¢in akis diyagrami

Goriintiilerin  ¢ozintlirliigli 256x256 pikseldir. JAFFE veri tabanindan alinan

goriintii 6rnekleri Sekil 4.3'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. JAFFE veri seti goriintii 6rnekleri

On isleme adimimda gériintii yogunluklar1 normallestirilmistir ve sadece duyguyu
ifade eden bir yilizden olusan goriintii 6n isleme tabi tutulduktan sonra yeniden

boyutlandirilmaktadir (Sekil 4.4).

Sekil 4.4. Orijinal goriintiiler i¢in on isleme gésterimi

Yiiz ifadesini tanimanin diger adimi, yiiz 6zelliklerini bir goriintiiden ¢ikarmaktir.
Bu yerel tanimlayicilar, 6zellik ¢ikarma siirecinin temel yapi taslaridir. Popiiler
tanimlayicilardan biri olan Yerel ikili Oriintiiler (Modeller) (LBP) kullanilarak bu
goriintiilerden 6zellikler ¢ikarilmistir. LBP operatorii, gri seviyeden bagimsiz bir doku
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Ol¢timii yontemidir. LBP operatorii goriintiiniin her pikseli i¢in bir etiket olusturmaktadir

ve bu etiketler birler ve sifirlardan olusmaktadir.

Histogram

Gri Goriintii LBP Goriuntu

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

0 100 200
Bns

Sekil 4.5. Yerel ikili oriintii isleme 6rnegi

Cikt1 goriintiisiinde bir baska ifade ile Sekil 4.5’te goriildiigli {lizere, LBP
dontistiiriilmiis goriintii, gelismis yiliz isareti sinirlarina sahip olmaktadir. Ek olarak,
ylizdeki duygu tespiti i¢in kaslarin, gozlerin ve agzin piksel konumlarindaki
varyasyonlari belirli bir referans noktasindan anlamak ¢ok 6nemlidir.

Yiiz i fade tanima probleminde siniflandirma asamasi i¢in Onerilen algoritmanin
mimarisi (ag yapis1) olugturulmasi gereklidir. Bu dogrultuda, agin gizli katmandaki ndron
sayist 5, 6grenme orani ise 0,25 olarak belirlenmistir. Ayrica minimum hata 0.001 olarak
belirlenmistir. JAFFE veri tabanindaki goriintii sayis1 sinirli oldugundan, ortalama
simiflandirma oranmi elde etmek icin deney 10 kat c¢apraz dogrulama ile
gerceklestirilmistir. Veri seti egitildikten sonra, test goriintiisii 6nerilen hibrit algoritma
siiflandiricist kullanilarak siniflandirilmistir.

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasimin performansin1 6zetlemek igin
kullanilan bir tekniktir. Her sinifta esit olmayan sayida gozlem varsa veya veri setinde
ikiden fazla sinif varsa, tek basina siniflandirma dogrulugu yaniltici olabilir. Bir karigiklik

matrisinin hesaplanmasi, siniflandirma modelinin neyi dogru yaptigi ve ne tiir hatalar
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yaptig1 konusunda daha iyi bir fikir verebilmektedir. Bu deney i¢in elde edilen karigiklik

matrisi Tablo 4.3. ile sunulmustur.

Tablo 4.3. LBP+FWKELM siniflandiricist kullanilarak elde edilen karisikltk matrisi

Mutlu Uzgiin Ofke Korku Igrenme | Saskin Notr
Mutlu 96,13 1,29 0 0 0,65 0 1,93
ﬁzgﬁn 2,58 94,96 0 0,55 0,62 0 1,29
Ofke 0 0 94,0 0,65 2,67 0 2,67
Korku 0 2,5 0,63 91,89 1,88 3,1 0
igrenme 0 0,69 0 2,76 96,55 0 0
Saskin 0 0,37 0 0,67 0 97,63 1,33
Notr 2.76 5.7 0.62 0.67 0 0 90,67

Mutluluk ifadesi i¢in siniflandiricinin performansi %96,13'tiir. Korku ifadesi i¢in
performans %91,89 ve saskin ifadesi i¢in ise %97,63'tiir. Onerilen algoritma tiim ifadeler
icin %90 tizerinde dogru siniflandirma yapmis oldugu belirlenmistir. Ortalama
siniflandirma dogrulugu %94,55 olarak hesaplanmustir.

Paralel olarak, ayn1 veri seti lizerinde yiiz 6zelliklerini ¢ikarma adiminda farkli
yontemden yararlanilarak deney tekrar edilmistir. Boylelikle 6nerilen algoritmanin fakl
yliz Ozellik cikarma algoritmalarinda nasil performans sergiledigi gozlemlenmek
istenmistir. Deney kapsaminda yiiz 6zelliklerini ¢ikarma asamasinda yonlendirilmis
gradyanlarin histogramlar1 (HOG) kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda ise onerilen

algoritma FWKELM algoritmast uygulanmis ve karigiklik matrisi elde edilmistir. Bu

deney i¢in elde edilen karigiklik matrisi ise Tablo 4.4 ile sunulmustur.

Tablo 4.4. HOG+FWKELM swflandiricist kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi

Mutlu Uzgiin Ofke Korku | Igrenme | Saskin Notr
Mutlu 97,78 1,11 0 0 0 0 1,11
Uzgiin 0 95,65 3,24 0 0 L1l 0
Ofke 0 0 97,78 1,11 1,11 0 0
Korku 0 1,11 0 98,89 0 0 0
igrenme 0 0 0 0 84,22 15,78 0
Saskin 2.22 0 0 444 0 90,01 3,33
Notr 3,33 0 1,11 0 0 0 95,56

Tablo 4.4 incelendiginde, Mutluluk ifadesi i¢in siniflandiricinin performansi

%97,78, korku ifadesi i¢in performans %98,89 ve igrenme ifadesi i¢in ise %84,22'dir.
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Yonlendirilmis gradyanlarin histogramlar ile ¢alistirilan algoritma igrenme ifadesi harig
diger ifadeler i¢in %90 iizerinde dogru smiflandirma yapmis oldugu belirlenmistir.
Ortalama siniflandirma dogrulugu %94,27 olarak hesaplanmastir.

Elde edilen sonuglar ayni veri setini kullanan literatiirde mevcut diger yontemlerle

de karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 4.5 ile sunulmustur.

Tablo 4.5. Farkli yaklasimlarin suimiflandirma oraninin karsilagtirmali sonuglart

Yontemler Ortalama Tamima Oranlar1
LBP+FWKELM %94,55
HOG+FWKELM %94,27
Fisherface + BPNN [76] %86,85
Morphological image processing+ ELM [30] %90,16
HOG+ELM (bagging method) [77] %94,37
PCA-FLD+ WNN [41] %90,00

Tablo 4.5 incelendiginde, Onerilen algoritmanin ve Oznitelik tespitinde kullanilan
yerel ikili 6riintii (LBP) algoritmasinin birlikte ¢alisarak daha verimli sonuglar elde ettigi
goriilmiistiir.

Ikinci veri seti olarak, Kaggle tarafindan 2013 yilinda yayinlanan Facial Expression
Recognition veri seti (FER2013) kullanilmistir [http-2]. Veri tabanindan alinan goriinti
ornekleri Sekil 4.6 ile gosterilmektedir.

Sekil 4.6. FER2013 veri seti goriintii 6rnekleri

Calismada kullanilan FER2013 veri kiimesindeki klasor yalmizea egitim
klasortidiir. Egitim klasoriinde, 870 igrenme siufi verisi, 350 korku sinifi verisi, 350
mutlu sinif verisi, 460 kizgin, 480 tizgiin sinif verisi, 790 saskin sinif verisi, 380 ndtr
detayryla toplam 3680 goriintii bulunmaktadir. Egitim veri seti 3312 goriintliytli

kapsayacak sekilde ayarlanmistir ve bunlarin her biri 10 kath c¢apraz dogrulama
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kullanilarak dagitilmistir. Veriler 7 ifade sinifina boliinmistiir. Egitim ve Test veri

setlerine iliskin bilgiler Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 ile verilmistir.

800
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100

igrenme Korku  Mutluluk  Uzgiin Saskin Nétr Kizgin

Sekil 4.7. Egitim veri seti duygu dagilimi
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Sekil 4.8. Test veri seti duygu dagilimi

Egitim asamasinda, her bir yliz goriintiisii, yiiz goriintiilerinin gri tonlamaya
dontstiirtildiigii ve tek tip bir boyuta sahip olmasi i¢in 48x48 piksele yeniden
boyutlandirildig1 yiiz hizalama adimina tabi tutulmustur. Ozellik gikarma, bir nesneyi
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algilamak i¢in ¢ok Onemli bir islemdir. Daha sonra, hizalanmig yiiz goriintiilerinden
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in Gabor tabanli 6znitelik ¢ikarimi kullanilmistir. Gabor filtresi

Denklem 4.2 ile hesaplanmaktadir.

72

2

_(x' +y ) o202
2 T _

e 20 [e lwx —e 2 l

x' = xcos@ + ysinf, y' = —xsinf + ycosf (4.2)

1,b(x,y,a),9) = 27_[0_2

Denklem 4.2°de x ve y eksenleri uzamsal alandaki piksel konumu, w radyal merkez
frekansi, 8 Gabor filtresinin yonli ve ¢ x ve y eksenleri boyunca yuvarlak Gauss
fonksiyonunun standart sapmasini temsil etmektedir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda ilk olarak Sekil 4.9'da gosterildigi gibi, sekiz yon ve
bes ol¢ek iceren bir Gabor filtre bankasi olusturulmustur. Ardindan, Gabor filtre
bankasindaki her bir filtre hizalanmis yiiz goriintiisiiyle birlestirilmistir. Sekil 4.10, Sekil
4.9°da gosterilen kirk filtreyle birlestirildikten sonra yiiz veri kiimesinden alinan bir yiiz
goriintlisliniin sonuclarini gostermektedir. Her goriintii kirk Gabor dalgacigi (5x8) ile
iligkilidir. Boylece 128x96'l1ik bir goriintii 128x96x5x8'e (491.520) doniistiiriilmektedir.
Bir goriintiideki bitisik pikseller cogu durumda yakindan iliskili oldugundan, gereksiz

bilgiler Gabor filtrelerinden kaynaklanan goriintiiler asag1 6rneklemeyle azaltilmistir.

4\ Figure 1 -
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help w

NEdS |8/ 0EB|K[E

Sekil 4.9. Gabor ¢ekirdeklerinin bes dlcek ve sekiz yonelimdeki gergek kismi
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Sekil 4.10. Bir yiiz gériintiisii iizerinde Sekil 4.9'da gosterilen kivrimli 40 filtrenin sonuglar

Bir onceki ¢alismada oldugu gibi bu ag yapisinin mimarisi olusturulurken baglangi¢
parametreleri (gizli katman ndron sayisi, kural sayisi, Kernel parametresi (C), minimum
hata ve maksimum iterasyon sayisi, vb.) kullanic1 girigli olarak tanimlanmistir. Elde

edilen karigiklik matrisi Tablo 4.6 ile gosterilmektedir.

Tablo 4.6. FER2013 veri seti icin FWKELM siiflandiricist kullanilarak elde edilen karisikitk matrisi

Mutlu Uzgiin Ofke Korku igrenme Saskin Notr

Mutlu 60,00 5,71 0,00 0,00 11,43 14,29 8,57
I"ngl'in 4,17 37,50 4,17 14,58 14,58 10,42 14,58
Ofke 4,35 15,22 52,17 2,17 8,70 8,70 8,70
Korku 2,86 0,00 2,86 88,57 0,00 5,71 0,00
igrenme 0,00 4,60 0,00 0,00 95,40 0,00 0,00
Saskin 3,80 6,33 5,06 2,53 7,59 68,35 6,33
Notr 2,63 26,32 10,53 5,26 10,53 10,53 34,21

Mutluluk ifadesi i¢in siniflandiricinin performansi %60°tir. Korku ifadesi igin
performans %88,57, saskin ifadesi i¢in ise %68,35'tir. Ortalama siniflandirma dogrulugu
%62,32 olarak hesaplanmistir. Veri setindeki yiiz ifadelerinin ve yiiz agilarinin tutarliligi,
verilerin dogruluk degerini etkilemektedir. FER2013 veri kiimesi, bir 6n yiiz kosulu
kullanmamanin yani sira, her etikette tutarli ifadeler kullanmaz, bu da bazi1 siniflarin

belirsiz olmasina neden olur. Belirsiz ifadeler, farkli ifade anlamlarina sahip oldugundan,
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ifadelerin belirlenmesine karar vermede sliphe uyandiran ¢ift anlaml ifadelerdir. Bu

nedenle, dogruluk degerinin daha diisiik ¢iktig1 sdylenebilir.

4.3. Uygulama 3

Son uygulama ise 38 kisiden alinmis orijinal goriintiilerin smiflandirilmasi
hususuna dayanmaktadir. Siirecte ilk olarak veri setini olusturma adiminda Etik Kurul
Onay1 (Ek-1) alinmistir. Onayin alinmasi ile birlikte her biri 6 temel yiiz ifadeyi (mutlu,
lizgiin, korku, kizgin, sagskin ve notr) gosteren 17 erkek ve 21 kadin olmak tizere 38 farkl
denek 504 goriintiiden olusan bir kapsamli veri tabani olusturulmustur. Deneklerden
goriintiiler elde edilirken Goniillii Katilim Formu (Ek-2) araciligiyla gerekli kisisel veri
paylagim rizalart alinmistir. Yiiz ifadeleri bazi1 deneklerden {i¢ farkli agidan ii¢ kez
fotograflandirilmistir. Boylelikle Onerilen algoritmanin farkli acilarin yiiz ifadesi
siniflandirmasinda nasil performans sergiledigi ortaya koymak istenmistir. Orijinal
goriintiilerin boyutu 768x1024 pikseldir. 6 ifadenin tiimiinli gésteren bir resim Ornegi

Sekil 4.11 ile gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Orijinal yiiz veri seti goriintii ornekleri
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Yiiz ifadesi siniflandirma i¢cin FWKELM algoritmasinin sézde kodu asagida
verilmistir;
Girdi: Data= {Gorlintiiler, Etiketler}
Adim 1: Baslangic

Fonksiyonlarin tanimlanmasi
Baslangi¢ parametre degerlerinin tanimlanmasi
Goriintiiler, etiketler, 6znitelikler=CreateDataset (Data)

Adim 2: Goriintii Onisleme

For i=1: size(goriintii)

Gri Doniistiirme (Histogram esitleme)

Viola Jones Yiiz Tespiti ()

Yeniden Boyutlandirma (goriintii biiytikligii)
end

Adim 3: Oznitelik Cikarma

Xsznitetic = HOG (gorintiiler, noktolar)
Adim 4: Boyut Azaltma
X = LDA (X, etiketler)

Adim 5: Siniflandirma

Xegitims Xtest,Yegitim» Yeest = EgitimTestOlusturma(X, etiketler, %70,)

ysmlflandlrma = FWKELM (XegitimrXtest,yegitim)

Adim 6: Degerlendirme

Siiflama Dogrulugu= Dogruluk (Ysin: fiandirmar Yeest)

Karigiklik Matrisi = Karisiklik Matrisi (Vsun fiandirmar Yeest)

Return Siniflandirma Dogrulugu, Karigiklik Matrisi, tamamlanma siiresi

Yiiz tespiti isleminden dnce, goriintiiler normalizasyon islemine tabii tutulmustur.

Bir yandan da goriintiiler ayn1 boyutta standartlastirilmistir. Ote yandan, yiiz
goriintiilerinde tekdiize gri isleme kullanilarak 11k efekti ortadan kaldirilmistir. Gri
isleme i¢in histogram esitleme uygulanmistir. Yiiz tespiti i¢cin VJ (Viola Jones)
algoritmasi kullanilarak goriintiilerdeki belirli 6zellikler kirpilarak goriintiiniin yiiz alani
alinmistir. VJ algoritmasi, goriintiilerdeki yiizleri ve yiiz 6zelliklerini tespit etmek i¢in
Haar benzeri 6znitelikler ve AdaBoost kullanma fikrine dayanmaktadir. VJ algoritmast,
bir goriintiideki birden fazla dlgek ve konum tizerinden hesaplanan genis bir Haar benzeri

Oznitelikler kiimesi olusturmaktadir. Algoritma daha sonra kiimeden en iyi 6zellikleri
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secmek ve bu Ozellikleri kullanarak bir siniflandiriciyr egitmek igin AdaBoost
algoritmasini kullanmaktadir. Egitilmis siniflandirici, bir pencereyi goriintii boyunca
kaydirmak ve mevcut pencerede bir nesnenin varligimm degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Bir nesnenin varlig1 tespit edilirse pencere yeniden boyutlandiriimakta
ve nesnenin konumu dogru bir sekilde bulununcaya kadar islem tekrarlanmaktadir. Bir

ornegi Sekil 4.12 ile gosterilmistir.

Sekil 4.12. Orijinal resim- gri islemeye tabi tutulmus resim- yiiz tespiti

Ortaya c¢ikan islenmig yiiz gorilintiileri daha sonra 128x128 boyutuna
Olceklendirilmistir. Goriintii 6zellikleri daha sonra 16 filtreden olusan bir yonlendirilmis
gradyanlarin  histogramlart (HOG) kullanilarak ¢ikarilmistir ve Sekil 4.13 ile

gosterilmistir.

Sekil 4.13. Yénlendirilmis gradyanlarin histogramlart ile oznitelik ¢ikarimi
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HOG, genellikle nesne algilama i¢in kullanilan bir 6zellik tanimlayicisidir. Bir
HOG, yogunluk gradyanlarinin veya kenar yonlerinin dagilimina sahip olmak i¢in bir
goriintii i¢cindeki nesnelerin Ozelligine glivenmektedir. Degradeler, blok basmna bir
goriintii icinde hesaplanmaktadir. Bir blok, blok icindeki piksellerin yogunluklarindaki
degisimin biiyiikliigli ve yoniinden gradyanlarin olusturuldugu bir piksel 1zgarasi olarak
diistiniilmektedir. Ardindan dogrusal diskriminant analizi (LDA), 6nceki asamadan
cikarilan ozelliklerin sayisini diisiirmek iizere kullanilmistir. A§ mimarisi i¢in kullanict
girigli parametreler rasgele olarak belirlenmis ve yiiz ifadeleri siniflandirilmigtir.
Siniflandirma siirecinde egitim ve test veri kiimeleri 70:30 olacak sekilde ayrilmistir. Bu
oran, algoritmanin dogrulugunu test etmek i¢in 150 goriintiiniin nispeten yeterli oldugu
gercegiyle birlikte sinir agin1 maksimum veri ile egitmek amaglandigindan seg¢ilmistir.
Ortalama siniflandirma oranimi elde etmek icin deney 5 kat ¢apraz dogrulama ile

gergeklestirilmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Tablo 4.7 ile sunulmustur.

Tablo 4.7. Orijinal veri seti i¢in normalize edilmis karisiklik matrisi

Mutlu Uzgiin Kizgin Korku Saskin Notr
Mutlu 0,88 0 0 0 0,12 0
Uzgiin 0 0,89 0,05 0,06 0 0
Kizgin 0 0,08 0,76 0 0,16 0
Korku 0 0 0,06 0,88 0,06 0
Saskin 0 0 0 0,11 0,79 0,1
Notr 0,03 0 0 0 0 0,97

Tablo 4.7 incelendiginde en yiiksek siniflandirma dogrulugu lizgiin ifadelere aittir.
Mutluluk ve korku ifadeleri i¢in siniflandiricinin performanst %88’dir. Ortalama
siniflandirma dogrulugu %86,17 olarak hesaplanmistir. Yiiz ifadeleri genellikle
duygularin birlesiminden olusur ve bir ifadeyi temsil etmek i¢in yalnizca bir etiket
kullanmak zor olabilir. Saskinlik ifadesi genellikle etiketlenmesi zor olan ifade
tiirlerinden biridir. Yine yapilan deney sonucunda dnerilen algoritma saskinlik ifadesinde
de benzer basarty1 yakaladigi goriilmektedir.

Sekil 4.14'te FWKELM yontemiyle orijinal yiiz ifadesi veri setinden dogru sekilde

siniflandirilmis ve yanls siniflandirilmis bazi 6rnek goriintiiler bulunmaktadir.
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Sekil 4.14. FWKELM yontemiyle egitilmis orijinal veri setinden dogru siniflandirilmis ve yanlis
smiflandiriimis goriintiileri ornekleri

Sekil 4.14’te “p” tahmin ve “t” dogru etiket igindir. Onerilen algoritmanin
siiflandirma performansini karsilastirabilmek adina Orijinal veri seti {izerinde
geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarindan ELM, KELM ve WNN yontemleri

uygulanmistir. Algoritmalarin siniflandirma dogruluklar: Sekil 4.15 ile gosterilmistir.
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Sekil 4.15. Orijinal gériintiilerde algoritmalarin siniflandirma dogruluklar:

Sekil 4.15'ten goriilebilecegi gibi, diger li¢ yontemle karsilastirildiginda, onerilen
yontem en yiiksek ortalama siniflandirma dogruluguna sahiptir. Bir bagka ifade ile
Onerilen yontem daha robust bir yontemdir. Bunun nedeni, hibrit yontemin tiim
kategorilerde genel olarak daha iyi ve istikrarli performansidir.

Ek olarak, dalgacik doniisiimii sayesinde FWKELM’nin, problemin belirli
ozelliklerini etkili bir sekilde ele alabilir ve zaman-uzay frekansi i¢in konum analizi
yapabilir. Yiiz goriintiileri i¢cin ¢ok olgekli iyilestirme yapmak iizere dteleme faktoriinii
ve Ol¢ek faktoriini kullanarak, yiiksek frekansta zaman altboliimiinii ve diisiik frekansta
frekans altbolimiinii gerceklestirebilir ve sinyallerin zaman-frekans analizine uyum
saglar. Ayrica, FWKELM goriintiinlin herhangi bir detayina odaklanabilir ve bu nedenle
daha yiiksek siniflandirma oranina sahip olur. Ayrica, egim diizeltmesi nedeniyle, bilesik
ozellikte farkli ifadeler arasindaki farklar daha belirgindir. Ornegin, onerilen ydntem
korku ve notr ifadeleri iizerinde diger yontemlere gore cok daha iyi performans
gostermektedir. Elde edilen sonuglarin egitim ve test siirelerini degerlendirmek amaciyla

gercgeklestirilen deneyler sonucunda elde edilen bilgiler Tablo 4.8 ile gdsterilmistir.
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Tablo 4.8. Egitim ve test siirelerinin ELM, WNN ve FWKELM algoritmalarinda karsilastirilmasi

Yontemler Egitim Siiresi (s) | Test Siiresi (s)
Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM) 150 2.85
Cekirdek Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri (KELM) 150 2,82
Dalgacik Yapay Sinir Ag1 (WNN) 221 5.00
Onerilen algoritma (FWKELM) 351 5.26

Deney, FWKELM'nin dogrulugu agisindan dalgacik sinir ag1 algoritmasindan iistiin
oldugunu gdosterse de yakinsama siiresi olarak dalgacik yapay sinir ag1 daha Ustlindiir.
Gizli katmanin aktivasyon fonksiyonu olarak dalgacik temel fonksiyonunu kullanan
WNN algoritmasi, algoritmaya dahil edilen 6teleme faktorii ve dlcek faktori ile yiiksek
frekansta iyi zaman dogrulugu ve diisiik frekansta iyi frekans dogrulugu igerir ve
karmasik fonksiyonlarn &zelliklerini daha titizlikle sunabilmektedir. Onerilen
algoritmanin her ne kadar ELM asamasi 6grenme siiresini onemli Slgiide azaltsa da
bulanik kural tabaninin agir islem ytikii 6nerilen algoritmanin daha yavas 6grenme hizina

neden olmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonug¢

Bu tez calismasi, bulanik kurallarin, dalgacik doniisiimiiniin ¢ok c¢oziiniirlikli
analizi teorisinin ve KELM'in bir kombinasyonuna dayanan bulanik dalgacik ¢ekirdek
tabanli asir1 6grenme makinesi (FWKELM) yapisim1 sunmaktadir. Spesifik olarak, bu
yapmin en onemli avantajlari, agin karmasikligim1 verimli bir sekilde azaltabilmesi,
yalnizca bir gecisli 6grenme adimima sahip olmasi ve kabul edilebilir dogruluk ve
genelleme performansi saglayabilmesidir. Tez ¢alismasi kapsaminda ilk olarak algoritma
yapisinin matematiksel modellemesi ortaya konmus; bir bulanik dalgacik yapay sinir
agma nasil ¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makineleri algoritmasina entegre edilecegi
hususu tartistlmistir. Aym zamanda bulanik ¢ikarim modeli yapisinin ISE (THEN)
yapisinda kullanilan Mexican hat dalgaciginin uyarlanabilir bir agir1 6grenme makinesi
cekirdegi oldugu da gosterilmistir.

Algoritmanin yetenegi, siniflandirma problemlerine konu olan farkli veri tipleri i¢in
(kiiciik/biiyiik boyutlu veri seti, yiiz ifadesi veri seti vb.) kiyaslamali gercek veri
kiimelerinin siniflandirilmast tizerinde FWKELM modeli uygulanarak dogrulanmistir.
Algoritmanmn uygulanmasinda MATLAB programindan yararlanilmigtir. Onerilen
algoritma ve diger tiim karsilastirma algoritmalarina iliskin kodlamalar MATLAB
(R2021b) uygulamasinda yapilmustir. Kii¢iik boyutlu veri kiimelerinde siniflandirma igin,
FWKELM'nin performansi, KELM, WNN ve Mexican Hat KELM ile karsilagtirilabilir
ve bildirilen diger ¢calismalardan daha 1yi ve standart sapmalarin yani degiskenligin ise
daha kiiciik oldugu belirlenmistir.

Ikinci arastirma ¢alismasinda sunulan yiiz ifadesi siniflandirma sistemi, davranissal
ozelliklerin fizyolojik biyometrik 6zelliklerle eslenmesine dayali esnek bir yiiz ifadesi
belirleme modeline katkida bulunmaktadir. Insan yiiziiniin mutluluk, iiziintii, korku, dfke,
sagkinlik ve notr gibi ¢esitli ifadelerle ilgili fizyolojik 6zellikleri, siniflandirma sistemi
icin temel eslestirme sablonu olarak geri yliklenen geometrik yapilarla iliskilendirilir.
Yiiz ifadesi veri setlerinin smiflandirilmasi siirecinde yer alan Oznitelik ¢ikarma
algoritmalar1 (Yerel ikili oriintii, Yonlendirilmis gradyanlarin histogramlari, Gabor
filtresi) ile Onerilen algoritmanin birlikte kullanimi yiiksek basarili sinif olusturmaya
meyillidir. Literatiirde yapilan ¢alismalardan 6rneklerle karsilastirildiginda, benzer veri
setlerinde ayn1 6znitelik ¢ikarma algoritmalarin diger siniflandiricilarla kombinasyonuna

dayali sonuglarin daha az dogrulugu sahip oldugu goriilmiistiir.
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Paralel olarak 38 farkli denekten farkli acilardan farkli poz tekrarlari ile 6 temel yiiz
ifadeyi igerecek sekilde olusturulan yiiz goriintileri de Onerilen algoritmanin
siniflandirma basarisini 6l¢timlemek amaciyla kullanilmistir. Burada yiiz tespiti i¢in diger
uygulamadan farkli olarak VJ algoritmas: ile yapilmistir. Tespit edilen ve yeniden
boyutlandirilan goriintii, 6n isleme adimlar1 ve onerilen algoritmanin kombinasyonu ile
siniflandirilmistir. Kombinasyonun siniflandirma basaris1 hem ortalama hem de yiiz
ifadesi kategorilerinde yliksek oldugu goriilmiistiir.

Elde edilen bulgulara dayanarak ve insan duygularinin ifadesinin ve taninmasinin,
insanlarin kendileri icin bile belirsizlikle i¢sel oldugunu bilerek, gercek bir belirsizlik
Olciisii istendiginde FWKELM nin secilmesi Onerilmektedir. Algoritma nispeten daha
uzun siirede tamamlaniyor olsa dahi nispeten yiiksek bir dogruluk rafine bir model ortaya
koymaktadir.

Ug uygulama beraber incelendiginde dnerilen algoritma biinyesinde bulanik kural
taban1 ve ayn1 zamanda ¢ekirdek yapisini bulundurmasi hem avantaj hem de dezavanta
sagladig1 goriilmiistiir.

Avantajlari;

v" Onerilen algoritmanin simiflandirma problemlerinde robust sonuglar iirettigi
goriilmektedir.

v" Her bir bulanik kuralin ISE (THEN) béliimiinde, her iki girdi igin bir katsay1
dikkate alman yeni bir bulanik dalgacik modeli yapisi ag karmagikligr ile
performans dogrulugu arasinda uygun bir denge kurmaktadir.

v Yapay sinir aglari, bulanik ¢ikarim sistemi, dalgacik teorisi ve ¢ekirdek tabanl
asirt O0grenme makinesinin avantajlari birlestirildiginde FWKELM iyi bir
performans dogruluguna sahip olurken, bunun sonucunda ortaya ¢ikan agirlik
parametrelerinin sayis1t onemli 6l¢iide azalmaktadir.

v" Bu algoritmada, TSK modelindeki gibi sabitler veya dogrusal denklemler
kullanmak yerine, her bir bulanik kural, farkli 6teleme ve genisleme degerlerine
sahip alt dalgaciklara karsilik gelir. Bu nedenle, 6grenme fonksiyonlarinin farkl
davraniglarini (global veya yerel) yakalamak icin farkli genisleme degerlerindeki
(yani farkli ¢oziiniirlilk seviyelerindeki) alt dalgacik yapay sinir aglarmi
kullanilmaktadir.

v Yinelemeli 6grenme algoritmalarin aksine (agin parametreleri yinelemeli olarak

ayarlanmalidir), 6nerilen yapi, bulanik kurallarin ardisik boliimlerinin dogrusal
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O0grenme parametrelerini analitik olarak belirlemek icin yalnizca tek gegisli
Ogrenme algoritmasi kullanmaktadir.
Dezavantajlar ise;

v" Onerilen algoritmada dalgacik katsayilar1 rastgele iiretilmekte ve sabit
kalmaktadir. Ek olarak, algoritmada baslangic parametrelerin hepsi kullanici
girisli ve rastgele tanimlanmaktadir.

v FWKELM yapisi bulanik ¢ikarim sistemi ve dalgacik modeli is yiikii hacmini
artirmasindan dolay1 klasik siniflandirma algoritmalarina gore 6grenme hiz1 yavas

kalmaktadir.

5.2. Oneriler

Bu tez calismasinda oOnerilen yapinin dezavantaji, baslangic parametrelerinin
rastgele seciliyor olmasidir. Parametre degerleri kullanici girisli tanimlamak yerine
optimal parametre degerleri sezgisel algoritmalar yardimi ile belirlenebilir. Ayrica yine
yapmin bir diger dezavantaji uygulama zamanmnin gok olmasidir. Oznitelik ¢ikarimi
islemini hizlandirmak igin farkli yontemler gelistirilebilir. Daha iyi bir 6n isleme
yaklagimi ile yiiz olma olasilig1 olan alanin kiiciiltiilmesi saglanabilir. Smiflandirma
basamaginda, farkli sinir aglar gelistirilip bu ¢alismada kullanilmais ileri beslemeli yapay

sinir aglari ile karsilagtirilarak performans degerlendirmesi yapilabilir.
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