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Biitiinleme sinavlar1 genel sinavlar neticesinde basarisiz olan 6grencilerin girebilecegi bir ek genel
smavdir ve lilkemizde bu sinavlar farkli {iniversitelerce uygulanmaktadir. Biitiinleme sinavlarinda elde
edilen puan genel sinav puani olarak degerlendirilmekte olup 6grencinin dersi basarip basaramadiginin
degerlendirilmesi amaciyla genel simavlardan sonra yapilmaktadir. Derslerden elde edilen notlara veya
agirlikli not ortalamalarina bagli olarak bir 6grenci, dersin biitiinlemesine kalmasina ragmen biitiinleme
smavina girmeyebilmektedir. Siava girmeyecek oOgrencilerin onceden belirlenmedigi durumlarda
biitiinlemeye kalan tiim 6grencilerin sinava girecegi varsayimiyla siav gizelgesi olusturulmakta ve soru
kagitlar1 ¢cogaltilmaktadir. Bunun neticesinde ise hem emek israfi (gézetmenlerin sinavlara gonderilmesi)
hem de kagit ve toner gibi kirtasiye malzemelerinin verimsiz kullanilmasi ortaya ¢ikmaktadir. Bu israflart
Onlemek amaciyla bu tez c¢aligmasinda her bir 6grenciye ait kisisel olmayan veriler Konya Teknik
Universitesi Etik Kurulu’ndan alinan bir izinle toplanmis ve sinava girilmesine etki eden 6zellikler (mesafe,
cinsiyet, genel agirlikli not ortalamasi, donem not ortalamasi, dersin ara sinav notu, genel sinav notu vb.)
¢ikarilmigtir. Bunun sonucunda farkl derslere ait veriler kullanilarak veri setleri olusturulmus ve deneysel
calismalarda kullanilmistir. Bu veri kiimelerindeki her bir kaydin biitiinleme sinavina girip girmeyecegi
smiflandirma problemi olarak ele alinmis ve agirt 6grenme makinesi tabanli yaklagimlar uygulanmustir.
Deneysel caligmalarda ilk olarak problemin literatiire tanitilmasi amaciyla temel asir1 6grenme makinesi
uygulamasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar siirii zekas1 algoritmalari ve hatanin geri yayilim algoritmasi
ile egitilmis yapay sinir aglarimim egitim ve test dogruluklarimin karsilastirmasi da bu c¢aligmada
sunulmustur. Elde edilen sonuglar hatanin geri yayilim algoritmasi ile egitimin yiiksek basari gostermesine
karsin test basarisin da hem siirii zekasi algoritmalarinin hem de 6nerilen yaklagimin daha iyi oldugunu
gostermistir. Daha sonraki deneysel ¢aligmalar ise yapay ar1 kolonisi ile optimize edilmis asir1 dgrenme
makinesinin bu veri setleri tizerindeki performans aragtirmasim i¢ermektedir. Bu ¢alismada birden fazla
asir1 6grenme makinesinin gizli katman néron sayis1 ve kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi
amaciyla yapay ar1 kolonisi algoritmasi énerilmektedir. Onerilen yaklasimlar ve elde edilen sonuglar genel
olarak degerlendirildiginde biitiinlemeye girecek 6grenci sayisinin belirlenmesi israfin 6nlenmesinde
etkilidir ve bu smiflandirma problemi i¢in yapay sinir ag1 tabanli yaklasimlar kabul edilebilir performans
sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Asiri 6grenme makinesi, biitiinleme, smav, yapay ar1 kolonisi, yapay sinir ag1
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Make-up exams are an additional general exam that students who fail as a result of the general
exams take, and these exams are performed by different universities in our country. The score obtained in
the make-up exams is evaluated as the general exam score and is made after the general exams in order to
evaluate whether the student has succeeded in the course. Depending on the grades obtained from the
courses or the weighted grade averages, a student may not take the make-up exam. In cases where the
students who will not take the exam are not determined in advance, an exam schedule is created, and
question papers are issued with the assumption that all students who fail the make-up exam will take the
make-up exam. As a result of this, both the waste of labor (sending the examiners to the exams) and the
inefficient use of stationery materials such as paper and toner occur. In order to avoid these wastes, in this
thesis study, non-personal data (distance, gender, general weighted grade point average, semester grade
point average, midterm exam grade of the course, general exam grade etc.) belonging to each student were
collected with a permission from the Konya Technical University Ethics Committee and the features that
affect taking the exam were extracted. As a result, data sets were created using data from different courses
and used in experimental studies. Whether or not each record in these datasets will take the make-up test
has been considered as a classification problem and extreme learning machine-based approaches have been
applied. In the experimental studies, firstly, basic extreme learning machine application was made in order
to introduce the problem to the literature. The results obtained are also presented in this study, comparing
the training and test accuracies of artificial neural networks trained with swarm intelligence algorithms and
back propagation algorithm. The results showed that although the training set with the back propagation
algorithm showed high success, both the swarm intelligence algorithms and the proposed approach were
better in test sets. An experimental study includes the performance research of the hyper learning machine
optimized with artificial bee colony on these datasets. In this experimental study, it is aimed to determine
the number of hidden layer neurons and the activation functions used in more than one extreme learning
machine, and the artificial bee colony algorithm is recommended to handle this process. When the proposed
approaches and the results obtained are evaluated in general, determining the number of students to be
integrated is effective in preventing waste and artificial neural network-based approaches offer acceptable
performance for this classification problem.

Keywords: Artificial bee colony, artificial neural network, exam, extreme learning machine,
integration.



ONSOZ

Cagimizin onemli problemlerinden bir tanesi kit kaynaklarin kullanimindaki
israftir. Israf tanim olarak eldeki bir seyin gereksiz veya fazla kullanilmasidir. Zaman,
mekan, gida ve esya israfi glinlimiiz toplumlarinda ©6nemli israf kalemlerini
olusturmaktadir. Bu noktada biitiinleme sinavina kalan bir 6grenci i¢in yapilan hazirliklar
zorunlu olarak goriilmesine ragmen 6grenci biitiinlemeye girmedigi takdirde onun i¢in
yapilan hazirliklardan kagit ve toner esya israfina, fazladan atanan gézetmen zaman
israfina, sinif mekan israfina neden olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda bu israfin
minimizasyonu amactyla biitiinleme siavina girig bir siniflandirma problemi olarak ele
alinmig ve yapay sinir ag1 tabanli yaklasimlar bu problemin ¢6ziimii amaciyla
uygulanmistir. Bu sayede biitlinleme smavi hazirliklarinda girecek 6grenci sayisinin
belirlenmesi ile ¢esitli israflarin 6nlenmesi hedeflenmistir.

Tez ¢alismasi sirasinda Konya Teknik Universitesi Etik Kurulu’ndan 04/12/2020-
E.16320 sayil1 izinle Konya Teknik Universitesi Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde okutulan 9 adet dersin verileri toplanmis ve
12/12/2019-E18053 sayili izni ile de islenmistir. Bu dersler o6nceki yillarda
okutuldugundan dolay1r veri kiimeleri, biitlinleme sinavina kalan ve giren, kalan ve
girmeyen Ogrencilere ait verileri igermekte olup sentetik veya hipotetik veri
igermemektedir.

Verilerin toplanmasina izin veren ilgili kurula, verilerin toplanmasinda yardimci
olan ilgili {iniversitenin Bilgi-Islem Daire Baskanlif1 personeline tesekkiir ederim. Tez
calismam siiresince farkli konularda yardimei olan Bilgisayar Miihendisligi 6gretim
elemanlarina ayrica minnettarim. Tezde kullanilan uygulamalarin yaziminda tecriibesi ve
birikimini esirgemeyen Yazilim Miihendisligi Boliimii 6gretim iiyesi Dr. Ogretim Uyesi
Engin ESME’ye oOzellikle tesekkiirlerimi sunarim. Tezin basindan sonuna
stirdiiriilmesinde yardimci olan danismanim Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN’a, tez
izleme kurulu iiyelerim Dog.Dr. Mesut GUNDUZ ve Dog.Dr. Mehmet Akif SAHMANa
ve tez savunma jiiri {iyelerim Prof.Dr. Oguz FINDIK ve Dog.Dr. ismail BABAOGLU’na
tesekkiirii bir borg bilirim.

Doktora tezimi, danismanim Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN, kizim Ayse ve
oglum Murat Gokhan’a ithaf ediyorum...

Eyiip SIRAMKAYA
KONYA-2022
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1. GIRIS

Zamanimizin en biiylik sorunlarindan biri de elimizdeki kaynaklarin hor
kullanilmasi ve israfidir. Kisisel olarak alinacak ufak tedbirler ya da kiiciik tasarruflar,
aile, sehir, iilke ve diinya ¢apinda ciddi miktarda gereksiz kaynak kullanimin1 engelledigi
yadsinamaz bir gercektir. Bu tezde giidiilen amag¢ ve gereksiz kaynak israflarindan bir

tanesi i¢in uygulanan algoritmanin 6nemi bu boliimde verilecektir.

1.1. Tezin Amaci

Universitelerimizde her donem uygulanan biitiinleme smavlarinda ders sorumlusu
Ogretim elemanlar, biitlinleme sinavina girecek Ogrenci sayilarini sinav Oncesinde
ongoremeyerek biitiinleme sinavina girme hakki olan tiim 6grenciler i¢in sinav evraki
cogaltmaktadirlar. Ancak, biitiinlemeye kalan 6grencilerin bir kismi, dersi sarth gecmesi,
yasadig1 sehrin okudugu sehre olan uzakligi, oncesinde girdigi baska bir biitiinleme
simavindan yiiksek not almasiyla sarth geger duruma gelmesi gibi sebeplerden dolay1
biitiinleme smavina girmemektedirler. Bu ve baska sebeplerle biitiinleme sinavina
girmeyen Ogrenciler i¢in ¢iktis1 alinan sinav evraklar1 kagit, toner ve elektrik israfina
neden olmaktadir. Ayrica sinav programlart hazirlanirken sinavda gorevli gézetmenler
icin siav gorevlendirmeleri sinav hakki olan 6grenci sayilar1 gozetilerek yapilmaktadir.
S6z konusu akademisyenler bu gorevleri i¢in yapmakta olduklar1 calismalarina,
muhtemel arastirmalarina ara vermektedirler. Yani akademik caligsmalar1 sekteye
ugrayabilmektedir.

Tezde hedeflenen amag {iniversitelerimizde ders veren 6gretim elemanlarimiza
sorumlusu olduklar1 derslerin biitiinleme sinavlarinda, dogru bir tahminleme ile ilgili
dersin biitlinleme smavina girmesi muhtemel 6grenci sayilarimi sinav Oncesinde
sunmaktir. Bu sayede amaglanan oncelikli olarak maliyet diigiirerek israfi minimuma
indirerek ulusal capta bir katki saglamaktir. Ayrica daha az kagit kullanilmasiyla ¢evre
korumaya da katki saglamak diger bir amagtir. 1 ton kagit hamurundan fotokopide
kullanilan 200.000 sayfa A4 kagidi elde edilmektedir. Bu da 80 koli A4’e¢ denk
gelmektedir ve bunun icin de 20 tane agac¢ kesilmek durumundadir, ayrica lilkemizde
yilda kagit, karton ve yasamsal ihtiya¢larimiz1 karsilamak amaciyla kisi basi ortalama 7
tane agac kullanilmaktadir. Bu da her bir bireyin yilda dogaya en az 7 fidan dikmesi
gerektigi anlamina gelmektedir. Cevre ve Orman Bakanlig1 gereksiz yapilan yazigmalar
yiiziinden her yi1l 2 milyon agacin harcandigini vurgulamaktadir (Avansas). Bir ofis

calisanm1 yilda ortalama 80 kg kagidi ¢ope atmaktadir. 80kg kagit 1 agagtan elde edilen



miktara esittir ve bu da gereksiz alinan her sinav evrakinin 6nemini daha da 6n plana
cikarmaktadir. 1 agacin dogaya sagladig1 oksijen kazanimini diistiniiliirse, 1 hektarlik bir
alanda bulunan genis yaprakli agaglardan olusan bir ormanligin 16 ton, igne yaprakl
agaclardan olusan ormanligin ise 30 ton oksijen iirettigi bilinmektedir. 1 hektar ormanlik
alanda ortalama 10.000 aga¢ bulunmaktadir ve bu 10.000 agacin irettigi oksijen tam
30.000 insanin oksijen tiiketimine esittir. Diinyada kagit tiikketen herkes tiikettikleri kagit
miktarini yar1 yartya azalttigi diisiintildiigiinde bunun tam 8 milyon hektarlik ormanin
koruyacagi ortadadir. Bu rakamlar géz oniine alindigindan yapilacak tasarruf insanliga
ciddi faydalar saglayabilecegi ortadadir. Agaglarimizin hava kirliligini 6nlemedeki
O6nemini unutmamak gerekir, 24 saatlik zaman diliminde 1000 kiginin atmosfere ¢ikardigi
karbondioksiti yetigkin bir kaym agacinin yok edebildigi bilinmektedir. Ayrica bu
yetiskin kayin agaclar1 yilda ortalama 300kg zehir ve 7kg tozu da siizebilmektedir. Buna
bagli olarak ormanlarimiz sayesinde hava kirliliginin %50 si temizlenmektedir. Ayrica
agaclarimizin lilkemizde sikca goriilen dogal felaketlerden biri olan erozyonu da
engelledigi bir gercektir, 100 yasina gelmis 25 mt boyu olan bir kayin agacini 10 m2
icerisindeki 30.000 It suyu emebilmekte ve bu da olusabilecek toprak kaymalarinin 6niine
gecerek verimli topraklarin korunmasina yardimer olmaktadir. Tez kapsaminda maliyete
etki eden elektrik ve toner masraflari, emek israfinin Onlenmesi amaciyla sinava
gorevlendirilen 6gretim elemani sayisinin azaltilmasi gibi amagclarin yani sira dogru
tahminlemeyle azaltilmasi planlanan her bir kagidin aslinda ¢evreye dogrudan katkisi
oldugu da bir gergektir (Avansas).

Ulusal kazanimda Konya Teknik Universitesi'nden yola ¢ikilarak yapilan
hesaplamalarda sinavlarda kullanilan sinav evraklarmin tek sayfadan olustugu
varsayllmigtir. Ancak bilindigi gibi giiniimiiz sinavlarinda birgok 6gretim elemaninin
hazirlamis olduklar1 smavlar birden ¢ok sayfadan olusmaktadir. Yani yapilan
hesaplamadan ¢ok daha fazla bir kazanim olacagi muhakkaktir. Bu kazanimlar ise kagit,
toner ve elektrik i¢in maliyetin minimizasyonu, g¢evreye fayda ve emek israfinin
Onlenmesi olarak siralanabilir.

Bu tez c¢alismasinin amaci, makine Ogrenmesi ve evrimsel hesaplama
algoritmalariyla sunacagimiz makine 6grenmesi sistemleri ile biitlinleme sinavina girecek
olan Ogrenci sayilart i¢in tahminleme yapmaktir. Bu baglamda kullanacak metotlar,
ogrenci verileri ile ilgili bilgiler toplamakta, genellemeler yapmakta ve daha sonra hig
gormedigi yeni 68renci verileri ile karsilastirinca 6grendigi bilgileri kullanarak yeni

veriler hakkinda tahmin yapmaktadir. Her ders 6zelinde, dersi alan 6grencilerin yukarida



bahsedilen kriterleri goz onilinde bulundurularak gegmis yillardaki 6grencilerin tutumlari
ile egitilen sistem her bir ders i¢in en dogru tahminlemeyi yapmak ve dersin 6gretim
elemanina biitlinleme sinavina girmesi muhtemel Ogrenci sayisini  sunmasi
amagclanmaktadir. ELM(Extreme Learning Machine — Asir1 Ogrenme Makinesi) ve
YSA(Yapar Sinir Aglar1)’nin kullanilma sebebi, 0grenebilme ve genelleyebilme
ozellikleri sebebiyle glinlimiizde bir¢ok bilim alaninda genis uygulama olanagi bulmakta
ve karmasik problemleri basariyla ¢6zebilme yetenegine sahip algoritmalar oluglaridir.
Ayrica evrimsel hesaplama ve programlama tabanli yaklasimlarin da probleme
uygulanmasi, ilk ve 6zgiin bir katki saglamak amaci ile yapilmistir. Bu yontemler ile
Ogrenci davranist modellenmeye calisilmakta ve ¢ikti olarak herhangi bir dersin

biitiinleme sinavina girecek 6grenci sayisi tahmin edilmektedir.

1.2. Tezin Onemi

Biitiinleme sinav1 (ek genel sinav) Tiirkiye’de bircok yiiksekdgretim kurumunda
uygulanmakta olan bir sinav tiiridiir ve bu sinava genel (final) smavlar neticesinde
basarisiz olan ogrenciler girebilmektedir. Ogrencilerin biitiinleme snavina girmesi
zorunlu degildir ve final sinavlari neticesinde G6grencilerin ilgili dersten ge¢cmesini
saglayacak farkli basari kriterleri bulunmaktadir. Ornegin bazi iiniversitelerde donem
agirlikli not ortalamasi 2 ve iizeri olan 6grencilerin ilgili dersten DD (Sarth Geger) veya
DC (Sartli Geger) notunu almig olmasi dersin bagarildigi anlamina gelmektedir. Ayrica
verilerin alindig1 Konya Teknik Universitesi’nde ise transkriptinde 6 tane DC notu olan
ogrenciler diger basar1 kriterlerini sagladiysa bu derslerden basarili sayilmaktadirlar.
Bunlara ek olarak dersten direkt olarak kalan 6grenciler de biitinleme sinavlarina gesitli
igsel ve digsal motivasyonlar neticesinde girmeyebilmektedirler. Fakat 6grenci isleri
otomasyon sistemlerinde sinava girecek dgrenci sayist olarak dersten direkt kalmis ve
sarth geger durumundaki 6grencilerin tiimii listelenmektedir. Bu noktada dersi yiiriiten
Ogretim elemanlar1 sinav evraklarini otomasyondaki sayiya gore cogaltmakta olup bu da
toner, kagit, elektrik ve emek israfina neden olmaktadir. Bu israflardan tasarruf edilmesi
amaciyla 6grencilerin ders notlari, aile ev adreslerinin il-il mesafesi, 6§rencinin gecmis
donem basarisi, vize, final vb. notlar1 gibi 6grenciye ait bilgiler ile dersin kredisi,
ortalamasi, dersi alan 6grencisi sayisi, dersten biitlinlemeye kalan 6grenci sayist gibi

derse ait bilgiler dikkate alinarak makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirma ve



evrimsel hesaplama tabanli modelleme ile bu sinavlara girecek 6grenci sayilarinin tespiti
tizerine ¢alismalar yiiriitiilecektir. Dogru bir tahminleme neticesinde kagit, toner ve diger
israf edilen kaynaklarin minimizasyonu 6ngoriilmektedir. Toner ve kagit masrafi ve israfi
dogrudan hesaplanabilir olmasindan dolay1 ulusal kazanim ve tezin 6nemini vurgulamak
iizere Selcuk Universitesi (S.U.) &rnek iiniversite olarak secilmis ve bazi hesaplamalar
yapilmistir. S.U. iilkemizin en ¢ok &grencisi olan {iniversitelerinden birisidir ve
miihendislik, tip, dis, turizm, hukuk, iletisim, teknoloji, veterinerlik, ziraat, {IB, egitim,
sanat, spor, MY O’lar gibi biinyesinde ¢ok fazla fakiilte ve yiiksekokul bulundurmaktadir.
Ayrica konum olarak da Anadolu’nun merkezi konumunda oldugu sdylenebilir. Bunun
neticesinde de iilkemizin her yerinden O6grencisi olan, lilkenin mozaigini gosteren bir
tiniversitemizdir. S.U.’de 2015-2018 yillar1 arasinda final/biitiinleme sinavi yapilan
toplam 6grenci sayilari, biitiinleme sinavina girme hakki olan 6grenci sayilari, biitiinleme
simavina giren 6grenci sayilart 09/06/2022-E301179 sayili belge ile elde edilmistir. Bu
sayilar Cizelge 1.1.°de verilmistir.

Cizelge 1.1. Selcuk Universitesi Biitiinleme Smavina Giren/Girmeyen Ogrenci Sayilart

Toplam Sinav Biitiinleme Hakki Biitiinlemeye
YIL Yapilan Ogrenci Olan Ogrenci Girmeyen Ogrenci
Sayisi Sayis1 Sayisi
2018 871.301 265.951 111.510
2017 950.038 301.928 126.415
2016 951.373 341.534 135.495
2015 882.836 300.293 107.464

Cizelge 1.1.’de de goriilecegi gibi biitinlemeye girme hakki oldugu halde
biitlinleme sinavina girmeyen dgrencilerin orani yaklasik %39,81°dir. Bu da biitiinleme
sinav doneminde cikartilan smav evraklarinin yaklagik %40’ kullanilmadigini
gosterir. Bu yaklasimdan yola ¢ikarak S.U. biinyesinde sadece son 4 yilda 480.884 adet
smnav evraki kullanilmadan atil olmustur. Ulkemizde sik kullanilan yazici, fotokopi cihazi
markalar1 ve piyasadaki A4 fotokopi kagidi fiyatlar: dikkate alindiginda yaklasik olarak
bir sayfanin toner ve kagit masrafi 0,0822 TL (1,3237 Cent) civarinda olmaktadir. Bu
hesaplama Mart 2020 tarihinde yapilmistir. Bu bilgiler 1s18inda 4 yillik biitiinleme

sinavlardaki Selguk Universitesi’nin israfi;

480884 (syf) x 1,3237 (Cent/syf) = 6.365,46 USD (4 Y1l igin)



480884 / 10000 = 48,09 Adet Agac

olarak hesaplanmaktadir.

Bu hesap iilke geneli igin olusturulmaya calisilirsa, Yiiksek Ogretim Kurulu’nun
kendi verilerinden sagladiklar1 rapor sayfasindan alinan 6grenci sayilar1 Cizelge 1.2°de
verilmistir.

Cizelge 1.2. Yiiksek Ogretim Kurulu’na gore Ogrenci Sayisi

YIL Toplam Ogrenci Sayis1 ~ Lisans Ogrenci Sayisi On Lisans Ogrenci Sayist
2018 7.010.598 4.241.841 2.768.757
2017 6.627.505 4.071.579 2.555.926
2016 6.186.007 3.900.601 2.285.406
2015 5.642.562 3.628.800 2.013.762

Ornek olarak kullanilan S.U.’den yola ¢ikarak sadece 2015-2018 yillari igin tiim
tiniversitelerimizde 25.466.472 6grenci sinava girmis ve bunlarin yaklagik %33,05’1
biitinlemeye kaldig1 varsayilmaktadir. Ayni sekilde S.U.’den yola ¢ikarak bu
ogrencilerin %39,81’inin biitiinleme sinavina girmedigi 6ngorildiiginde, bu da yaklagik

olarak 3.350.702 6grencinin oldugu anlamina gelmektedir. Bunun yaklasik maliyeti ise;

3.350.702 (syf) x 1,3237 (Cent/syf) = 44.353,24 USD
3.350.702 / 10000 = 335,07 Adet Agac

olarak hesaplanabilir.

Yukaridaki hesaplamalar 15181nda goriilmektedir ki sadece kagit ve toner israfi
yiiksek Ogretim kurumlar ig¢in ayr1 bir gider kalemi olusturmaktadir. Bunun sifira
indirgenmesi mevcut smav sistemi ve mevzuat kapsaminda imkansiz olmasina ragmen
Ogrenci isleri otomasyon sistemlerinin biraz akilli davranacak sekilde gelistirilmesi ile
minimizasyonu olduk¢a miimkiin goriinmektedir. Cizelge 1.1 dikkate alindiginda
biitlinleme sinavina girme hakki olan 6grencilerin %35 ile %42 arasinda bir sinava
girmeme s6z konusu olmasina ve bu istatistik {izerinden girmeyecek 6grenci sayisina
yonelik bir varsayim olusturulabilmesine ragmen bu oranlar ders bazinda dikkate

alindiginda yi1l bazinda %20 ile %50 arasinda degisebilmekte ve istatistiki ag¢idan bir



degerlendirme yapilabilmesi zorlasmaktadir. Bu kapsamda tarihsel verinin kullanimu ile
makine Ogrenmesi yontemlerinden faydalanilarak daha dogru bir tahmin yapilmasi
Oongoriilmektedir. Tez onerisinde makine 6grenmesi ve evrimsel hesaplama yontemleri ile
biitlinleme sinavina girecek 6grencilerin tespit edilmesi amaciyla arastirma ve gelistirme
yapilacak ve prototip iiriin gelistirilecektir. Gelistirilecek prototip {iriin siniflandirma ve
tahmin motorlarin igerecek sekilde yapilandirilacak ve gerekli verinin tedarik edildigi
biitlin tahmin ve smiflandirma uygulamalari i¢in modiiler bir yapida olacaktir.

Tezin maliyet agisindan 6nemi vurgulandiktan sonra iilkemizin 11. Kalkinma
Plan1 dogrultusunda Yapay Zeka kritik alaninda aragtirmaci yetistirme ve iiriin gelistirme
konusu da dikkate alinmalidir. lgili alanda bir doktora grencisinin tez ¢alismasina

katkida bulunulacak ve bu da tezin bir diger agidan 6nemini arttiracaktir.

1.3. Kaynak Arastirmasi

Bu tez calismasinda giris boliimiinde anlatilan olumsuzluklar1 azaltmak amaciyla
yapay sinir ag1 tabanl ¢oziimler onerilmistir. Ik dnerilen ¢dziim iyi bir genellestirme
kabiliyetine sahip olmasi, son derece (extreme) hizli 6grenme siireci ve iteratif olmayan
egitim siireci avantajlarindan dolay1 asir1 6grenme makinesinin, kisaca ELM algoritmasi,
tez ¢aligmasinda ele alinan siiflandirma problemlerine uygulanmasidir (Kiran ve ark.,
2022). Ikinci calisma ise ABC ile optimize edilmis k-ELM (k - Extreme Learning
Machine — k-Asir1 Ogrenme Makinesi) ad1 verilen oylama tabanli bir versiyonun yapay
sinir aginin egitimi i¢in gelistirilmis ve probleme uygulanmistir (Kiran ve ark., 2022).
Tez kapsaminda oOnerilen yontemler ELM ile yapay sinir aginin egitimi {izerine
yogunlastigindan dolay: literatiir 6zeti de ELM algoritmasi {izerine yogunlagmistir.

ELM, Huang ve ark. (2004b) tarafindan gelistirilmis bir yapay sinir ag1 egitim
algoritmasidir. Bu ag girdi katman agirliklar rastgele secilen, tek gizli katmanlh ve ileri
beslemeli bir sinir agidir. Geleneksel gradyan tabanli 6grenme algoritmalarindan daha
yiiksek genelleme performansi ile ¢ok daha yiiksek 6grenme hizina sahiptir. Ayrica
durdurma kriteri belirleme ve yerel minimumlara takilma gibi gradyan tabanl 6grenme
algoritmalarinin karsilastigi sorunlara sahip degildir. Bu avantajlar1 nedeniyle bir¢ok
alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Huang ve ark. giris katmanindaki agirliklar
rastgele se¢meyi Onermis ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin
hesaplanmasinda lineer bir yontem uygulamislardir. Bu yontemi uygularken kare

olmayan bir matrisin tersinin hesaplamasi i¢in Moore-Penrose genellestirilmis ters matris



yaklasimini 6nermislerdir (Moore, 1920; Penrose, 1955; Huang ve ark., 2006b). ELM’ler
orijinalinde SLFN(Single Layer Feed Forward Network — Tek Gizli Katmanl ileri
Beslemeli Yapay Sinir Agi)’ler igin gelistirilmistir. Daha sonra genellestirilmis
SLFN’lere genisletilmistir. ELM, 06ziinde genel egitim anlayisindan farkli olarak
SLFN’lerin gizli katman ayarlamasina ihtiyag duymamaktadir. ELM gizli katmandaki
diigiimlere rastgele degerler vererek uygulanmaktadir. Sinir aglarinda uygulanan
geleneksel egitim algoritmalarindan farkli olarak ELM, sadece en kiiclik egitim hata
orantyla kalmaz ayni zamanda ¢ikti agirliklarinin da en kiiglik normda olmasini
saglamaktadir. YSA teorisine gore bir ileri beslemeli agda daha kii¢iik egitim hata oranina
sahip ve ¢ikis agirlik normlari ne kadar kiigiikse genellestirme performansi 0 kadar iyidir.
Bu sebeple ELM’nin ¢ok daha iyi bir genellestirme performansina sahip oldugu
sOylenebilir. ELM’de gizli katman agirliklar1 rastgele verilip daha sonra tekrar
ayarlanmadigindan, ¢ikt1 agirliklart lineer bir denklemle ¢oziimlenebilmektedir.
Literatiirde ileri beslemeli yapay sinir aglarinin egitiminde siklikla Hatanin Geriye
Yayilimi Algoritmasi (BP) kullanilmaktadir (Rumelhart ve ark., 1986). Geleneksel BP
(Back Propagation — Hatanin Geriye Yayilma Algoritmasi) algoritmasi, parametreleri
optimize etmek i¢in kullanilabilecek birinci dereceden bir gradyan yontemi olarak kabul
edilir. Ancak local minimum ve yavas yakinsama sorunlart vardir. Arastirmacilar,
FNN(Fuzzy Neural Network - Bulanik Sinir Ag1) egitiminde optimalligi ve verimliligi
artirmak i¢in alt kiime se¢im metodu (Li ve ark., 2005; Chen ve ark., 2012), ikinci
dereceden optimizasyon yontemleri (Hagan ve Menhaj, 1994; Wilamowski ve Yu, 2010),
global optimizasyon yontemleri (Yao, 1993; Branke, 1995) gibi farkli teknikler 6nerdiler.
Artinmli asirt 6grenme makinasi, I-ELM(Incremental Extreme Learning Machine -
Artimli Asint Ogrenme Makinesi), gizli diigiimleri rastgele iiretir ve SLFN’nin ¢ikis
agirliklarin analitik olarak hesaplar. Ancak I-ELM yeni bir diigiim eklendiginde mevcut
diigtimlerin agirliklarini yeniden hesaplamaz (Huang ve ark., 2006a). Bundan dolayi,
konveks artirimli agir1 6§renme makinesi ile rastgele yeni bir diigiim eklendiginde mevcut
diigiimlerin agirliklarinin yeniden hesaplanarak daha da iyilestirilebilecegini (Huang ve
Chen, 2007b) ¢alismasinda gosterilmistir. Miche ve ark. (Miche ve ark., 2010) optimal
budanmis ELM (OP-ELM - optimally pruned extreme learning machine - Optimal
Budanmis Asir1 Ogrenme Makinesi) yontemini dnermislerdir. Bu yontem klasik ELM’yi
daha saglam ve genel bir hale getirecek adimlar igermektedir. Yazarlar ELM’yi
SVM(Support Vector Machine — Destek Vektor Makineleri) ile karsilastirmis ve

siniflandirma i¢in ELM’nin geleneksel SVM’den daha iyi genelleme performansi elde



etme egiliminde oldugu, ayrica ELM nin kullanici tarafindan belirlenen parametrelere
kars1 daha az duyarli olmas1 ve kolay uygulanabilirligini ortaya koymuslardir. 2011°de
Huang ve ark. (Huang ve ark., 2012) ELM’yi regresyon ve ¢ok sinifli siniflandirma igin
kullanmiglardir. Bu c¢alismada ELM’nin regresyon ve ¢ok smifli siniflandirma
uygulamalarina dogrudan uygulanabildigini, ELM nin benzer yontemlere nazaran daha
az optimizasyon kisitlamalarina sahip oldugunu, teorik olarak benzer yontemlerin
optimumun altinda ¢oziimler ile daha yiiksek hesaplama karmasiklig1 gerektirdigini, son
olarak da teoride ELM nin herhangi bir hedef fonksiyona yaklasabildigini ve herhangi bir
ayrik bolgeyi siniflandirabildigini géstermislerdir (Huang ve ark., 2012). 2013 yilinda
Zong ve ark. (Zong ve ark., 2013) genellestirilmis tek katmanli ileri beslemeli aglar i¢in
hem dengeli hem de dengesiz veri dagilimi olan veri setlerini ikili/¢oklu siniflandirmada
Agirlikli ELM (weighted ELM)’nin birlesik bir ¢6ziimiinii dnermislerdir. Bir baska
calismada yazarlar ELM nin agirlik giincellemesini lineer programlama problemi olarak
ele almislardir (Balasundaram ve ark., 2014). 2016’da Musikawan ve ark. (Musikawan
ve ark., 2016) dogru sayida gizli diigiim sayisinin belirlenmesi sorununu ¢dzmek igin
digbiikey artimli asir1 0grenme makinesini Onermisleridir. ELM algoritmasinin
iyilestirilmesinin yani sira bazi uygulamalari da literatiirde bulunmaktadir. Insan yiizii
taninmasi amaciyla (Zong ve Huang, 2011b; Zong ve ark., 2011) ¢alismalarinda ELM
uygulamslardir. Ayrica 2011 yilinda Mohammed ve ark. (Mohammed ve ark., 2011)
insan yiizli tanima algoritmasi sunmuslar ve ¢aligmalarinda ¢ift yonlii iki boyutlu temel
bilesen analizine ve ELM algoritmasina dayali bir yontem 6nermisledir. Y 6nlendirilebilir
piramit doniisimii ve ELM tabanli bir algoritma renkli resimlerdeki yiiz tanima
problemine (Ucar, 2014) uygulanmistir. Ray ve Mishra (2015) yeralti kablolarindaki ariza
tespiti i¢in s-doniistimii ve ELM’yi birlestirmek suretiyle hibrit bir metot kullanmislardir.
2016 yilinda, hizmet ticareti, mal ve hizmet ihracati, mal ve hizmet ithalati, ticaret ve
emtia ticaretine dayali ekonomik biiylimeyi 6ngérmek i¢in ELM algoritmasi onerilmistir
(Sokolov-Mladenovic ve ark., 2016). Kuang ve ark. (2017) alt ekstremite hareketlerini
dogru ve hizli bir sekilde tanimlamak igin, asir1 6grenme makinesine dayali bir tanima
yontemi dnermislerdir. 2018 yilinda ise lityum-iyon pillerin kalan dmiirlerinin tahmini
icin (Razavi-Far ve ark., 2018) ve bitki tiirii tespiti i¢in (Turkoglu ve Hanbay, 2019) ELM
kullanilmastir.

Birgok farklit ELM versiyonu ve uygulamasi literatiirde bulunmasina karsin V-
ELM olarak isimlendirilen ¢oklu ELM ¢alismasi ve analizi bir bagka ¢alismada (Cao ve

ark., 2012) ortaya konulmustur. Ilgili ¢calismada oylamaya katilacak ELM sayis1 ve



simiflandirma performanslar1 analiz edilmistir. Oylamaya katilacak ELM sayisinin 7
oldugunda kabul edilebilir ve performansli ¢oziimlerin elde edildigini géstermislerdir ve
V-ELM’de oylamaya katilacak ELM’lerin 6zdes oldugu varsayimi yapilmistir (Cao ve
ark., 2012). Bu tez kapsaminda Onerilen galismada ise ELM’lerin 6zdes olmas1 varsayimi
yerine ELM’lerin olusturulmasi i¢in glincelleme ve uygulama kolayligi, optimizasyon
problemlerindeki iyi performansi ve kolay anlasilabilirligi nedeniyle yapay ar1 kolonisi
(Artificial Bee Colony - ABC) algoritmas: kullanilmistir (Karaboga ve Basturk, 2007,
Eke ve ark., 2011; Ozturk ve ark., 2014).

BP algoritmasina kiyasla daha iyi genelleme performansi ve daha hizli egitim hizi
sergilemesine ragmen, bu yontemlerin ¢cogu hala kiiresel bir optimal ¢éziimii garanti
edemez. ELM’nin, tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglarini (SLFN'ler) egitmek i¢in
kullanilabilecegi one stiriilmiistiir. ELM'de, gizli diiglimlerin deger atamasi, yinelemeli
ayarlama olmadan sabitlenmeden Once rastgele yapilir. Ayrica, ELM'nin gizli
diigiimlerinin aynm1 ndron olmasma bile gerek yoktur. Ogrenmesi gereken serbest
parametre, ¢cikti katmani ile gizli katman arasindaki baglantilardir (veya agirliklardir). Bu
nedenle, ELM, nihayetinde dogrusal bir sistemin ¢ézlimiiyle ilgilenen, parametre i¢inde
dogrusal bir model olarak gelistirilmistir. Geleneksel FNN 6grenme yontemlerinden
farkli olarak, ELM 6nemli dl¢iide daha verimlidir ve kiiresel bir optimuma ulagsma egilimi
daha yiiksektir. ELM'nin rastgele olusturulmus gizli diigtimlerle ¢aligsa bile SLFN'lerin
evrensel yaklagim yetenegini koruyabildigi teorik ¢aligmalarla gosterilmistir (Huang ve
ark., 2006a; Huang ve Chen, 2007a; 2008). Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ile
ELM, tiim parametreleri 6grendigi geleneksel FNN'min neredeyse optimal genelleme
sinirina ulagma yetenegine sahiptir (Liu ve ark., 2014). ELM'nin geleneksel FNN
algoritmalarma gore genellestirme ve verimlilik performansindaki avantajlari, cesitli
alanlardan ¢ok ¢esitli problemlerde gézlemlenmistir (Huang ve ark., 2006a; Huang ve
ark., 2011). ELM'nin genellikle en kiiciik kare destek vektor makinelerine (LS-SVM'ler)
(Suykens ve Vandewalle, 1999), destek vektdr makinelerine (SVM'ler) (Cortes ve
Vapnik, 1995) ve diger gelismis algoritmalara kiyasla daha fazla verimlilige sahip oldugu
gozlemlenmistir. Deneysel calismalar, ELM'nin genelleme yeteneginin, SVM tabanli
siiflandirma yontemlerinden {istiin oldugunu ortaya koymustur (Huang ve ark., 2006a;
Huang ve ark., 2011; Fernandez-Delgado ve ark., 2014; Huang ve ark., 2014). Son onbes
yilda, ELM uygulamalar1 ve teorileri kapsamli bir sekilde arastirilmistir. Ogrenme
verimliligi agisindan, ELM'nin orijinal tasarimimda yiiksek 6grenme dogrulugu, en az

insan katkis1 ve hizli 6grenme olmak tizere kritik faktorler 6ne ¢ikarilmistir (Huang ve
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ark., 2004b; Huang ve ark., 2006b). Orijinal ELM modeli, belirli uygulamalar i¢in daha
uygun ve verimli hale getirmek i¢in ¢esitli uzantilarla donatilmigtir. Huang ve ark. (2015)
ELM hakkinda genis kapsamli bir calisma yapan bir inceleme yazisi yazdilar. Ayrica
(Huang ve ark., 2011), ELM'nin uygulamalar1 ve teorileri hakkinda bir literatiir
arastirmasi da yaptilar. O zamandan beri, ELM hakkinda daha aktif aragtirmalar yapildi.
Teorik bir bakis agisindan, ELM'nin evrensel yaklasim yetenegi daha ayrintili olarak
(Huang ve ark., 2011) arastirilmistir.

Spesifik uygulama gereksinimlerini karsilamak i¢in birgok ELM varyanti
onerilmistir. Ornegin kompakt bir aga ihtiyag duyan maliyete duyarli 6grenmede test
zamant minimuma indirilmelidir ki test zaman1 ihtiya¢ duyulan seviyeye gelsin. Bu
baglamda ELM yiiksek seviyede kompaktlik igeren aglarda basarili bir sekilde adapte
olabilmistir. (Deng ve ark., 2011; He ve ark., 2011; Martinez-Martinez ve ark., 2011;
Yang ve ark., 2012; Du ve ark., 2013; Lahoz ve ark., 2013; Li ve ark., 2013; Yang ve
ark., 2013; Bai ve ark., 2014; Wang ve ark., 2014). ELM uzantilar1 giiriiltiilii/eksik
verilerde (Miche ve ark., 2009; Man ve ark., 2011; Horata ve ark., 2013; Yu ve ark.,
2013), ¢evrimigi sirali verilerde (Liang ve ark., 2006; Lan ve ark., 2009; Rong ve ark.,
2009; Zhao ve ark., 2012; Ye ve ark., 2013), dengesiz verilerde (Zong ve Huang, 2011a;
Horata ve ark., 2013; Huang ve ark., 2014), vb. basariyla uygulanmistir. Ayrica,
regresyon ve geleneksel siiflandirma gorevlerindeki kullanimlarinin yani sira, ELM
uygulamalart son zamanlarda 6zellik se¢imi, kiimeleme ve temsili 6grenmeye de
basartyla uygulanmistir. (Benoit ve ark., 2013; Kasun ve ark., 2013; Huang ve ark., 2014).
Su da belirtilmelidir ki dogrusal olmayan 6zellik se¢imi i¢in ELM framework’iin rastgele
stratejileri, makine 68renmesi ve hesaplamali zeka toplulugunda biiytik ilgi ¢ekmistir
(Rahimi ve Recht, 2007; 2008a; 2008b; Saxe ve ark., 2011; Le ve ark., 2013; Widrow ve
ark., 2013). Bu yaklagimlarin ELM ile yakin bir iligkisi vardir ve bir¢ok ortak 6zellige
sahip olduklar1 i¢in bir kism1 6zel durumlar olarak kabul edilebilir. Ornegin, (Rahimi ve
Recht, 2008b) gizli katmaninin yapisini Fourier temeli ile sinirlayan 6zel bir ELM tiirii
olan Rastgele Mutfak Evyelerini (Random Kitchen Sinks (RKS)) tanitt1. (Widrow ve ark.,
2013)'de gosterilen No-Prop algoritmasi, ELM'ninkine benzer bir ruha sahiptir, Ancak,
cikti agirliklarint En Kiigiik Ortalama Kare (Least Mean Square - LMS) ydntemini

kullanarak egitir.
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1.3.1. ELM’lerde Kullanilan Ogrenme Teorileri

Ara katmanlardaki agirlik degerlerini bulma kabiliyeti (the Interpolation
Capability) ve evrensel yaklasim yetenegi Huang ve Ark. tarafindan arastirilmistir
(Huang ve ark., 2006b; Huang ve Chen, 2008). L gizli diigiime sahip ileri beslemeli bir

sinir aginin ¢ikis fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

f,(0) =¥k, Bi9:0) = X, BiG(ayby,x), x € R? ,p; € R™ (1.1)

gi» G(a;, b, x) ¢ikis fonksiyonunun i. gizli diigimiinii belirtir. Aktivasyon

fonksiyonu g olan ek diigiimler i¢in g; su sekilde tanimlanir:
gi = G(al-,bl-,x) = g(al-.x + bl'), a; € Rd 'bi €R (12)

Ve g aktivasyon fonksiyonuna sahip RBF(Radial Basis Function — Radyal Temel

Fonksiyonu) diigtimleri igin g; su sekilde tanimlanar:
gi = G(ai,bi,x) = g(bl I x— a; "), a; € Rd lbi € RT (13)

Gegtigimiz yillarda, SLFN'lerin enterpolasyon ve evrensel yaklagim yetenekleri
kapsamli bir sekilde aragtirilmistir. N adet rastgele farkli 6rnegin, N esik gizli diigiimii
olan SLFN'ler tarafindan kesin olarak 6grenilebilecegi kanitlanmistir (Huang ve Huang,
1991; Sartori ve Antsaklis, 1991). Sonraki ¢aligmalardan (Huang ve Babri, 1998),
SLFN'lerin enterpolasyon kabiliyeti hakkinda daha eksiksiz ve en fazla N gizli diiglimii
olan ve bir sonsuzda bir limiti olan herhangi bir keyfi sinirli dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir SLFN'nin, herhangi bir N rastgele farkli 6rnegi 6grenebilecegini
sifir hata ile kanitladi. Bu tiir aktivasyon fonksiyonlari, esik, rampa ve sigmoid
fonksiyonlarinin yani sira radyal temel, “kosiniis ezici (cosine squasher)” ve bir¢ok
diizensiz fonksiyonu igerir (Gallant ve White, 1988). Pek ¢ok arastirmaci (Stinchombe,
1989; Hornik, 1991) verilen herhangi bir siirekli hedef fonksiyona f herhangi bir € > 0
hata orani ile yaklasan bir dizi network fonksiyonu {f;} igeren ve birgok basit kosullar
saglayan g(x) aktivasyon fonksiyonu tatmin edici sonuglar alindigini kesin olarak
kanitlamiglardir. Tim bu geleneksel sinir ag1 teorilerinde, ag dizisinin herhangi bir {f; }

fonksiyonuna ait tiim parametrelerin (6rnegin gizli katman parametreleri (a;, b;) ve ¢ikis
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agirliklar B;) serbestce ayarlanabilmesi gerekir. Bu geleneksel sinir ag1 teorilerine gore,
(ai, b;) gizli katman parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmasi ve verilen herhangi bir
hedef fonksiyon {f} i¢in ag parametrelerinin (6rnegin (a;, b;) ve B; ) uygun degerlerinin
bulunmasi gerekir. Son yirmi yilda gizli katman parametreleri (a;, b;)’yi ayarlamak i¢in
harcanan ¢abay1 en aza indirmek i¢in ¢alisildi. Bazi arastirmacilar (Barron, 1993; Romero
Merino, 2001), ag dizisinin tim {f;} 'lerinde gizli katmanlarin tiim parametrelerini
ayarlamak yerine, yeni eklenen gizli diigiimlerin parametrelerini ayarlayan ve daha sonra
ayarladiktan sonra bunlar1 diizelten SLFN'ler i¢in artimli yontemler dnerdiler. Mevcut
gizli diiglimlerin parametreleri sabit kalacak ve sonraki 0grenme prosediiriinde asla
giincellenmeyecektir. Bu geleneksel 0Ogrenme modellerindeki gizli katman
parametrelerinin egitim drneklerine gore en az bir kez ayarlanmasi gerekir. Buna karsilik,
ELM'lerdeki gizli katmanin tiim parametrelerinin ayarlanmasi gerekmez ve egitim
orneklerinden bagimsiz olabilir (Huang ve ark., 2006b; Huang ve Chen, 2008). ELM'lerin
tipik uygulamalarindan biri, ELM'nin gizli diigim parametreleri (a;, b;)'nin rastgele
olusturulabilmesidir. Asir1 6grenme makinelerinin 6grenme yetenegi teorik agidan
enterpolasyon yetenegi, evrensel yaklasim yetenegi ve ELM nin genelleme sinir1 olmak
tizere 3 kisimda incelenmistir(Huang ve ark., 2006b).

Liu ve ark. (2014) ELM'nin smiflandirma goérevlerinde genelleme performansi
hakkinda bir analiz sunmustur. Regresyon gorevleriyle ilgili olarak, ELM'nin genelleme
yetenegi (Lin ve ark., 2014; Liu ve ark., 2014)’de kapsaml bir sekilde incelenmistir. Bu
iki parcali makalede, polinomlar, sigmoid ve Nadaraya-Watson fonksiyonlar1 gibi bazi
uygun aktivasyon fonksiyonlariyla ELM'nin, tiim parametrelerin ayarlanabildigi bir
SLEN ile ayni optimal genellemeyi basarabilecegi gosterilmistir. Lin ve ark. (2014)
ayrica Gauss tipi islevler gibi belirli etkinlestirme islevlerinin ELM'nin genellestirme
performansini diistirebilecegini de bulmuslardir. Bununla birlikte, bu sorun, birden fazla
ELM modelinin egitilmesi veya diizenlilestirme tekniklerinin tanitilmasiyla asilabildigi
gosterilmistir (Huang ve ark., 2011; Lin ve ark., 2014).

Xi-Zhao ve ark. (2013), ilk yerellestirilmis hata modelini (LGEM) kullanarak
ELM'nin genelleme yetenegini arastirmiglardir. Bu calismada genelleme hatasinin i¢
boliimden olustugu gosterilmistir: egitim hatasi, stokastik duyarlilik 6l¢iisii ve bir sabit.
Elde edilen sonuglara dayanarak, yazarlar, ELM icin gercek veri setleri iizerinde tatmin
edici sonuglar veren otomatik model se¢imi (gizli néronlarin sayisini se¢gme) yontemi i¢in

bir algoritma onermislerdir.
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Chen ve ark. (2014) "siralamay1 6grenme" gorevleri i¢in kullanilan bir ELM
varyantinin genelleme sinirint olusturdu. Makalelerinde, hipotez uzayinin kapasitesini
Olcmek i¢in kaplama sayis1 tanitildi.

(Rahimi ve Recht, 2007; 2008a), ELM rastgele 6zellik eslemelerinden biri olan
rasgele Fourier 6zellikleri tizerinde teorik bir analiz sagladi ve doniistiiriilmiis verilerin i¢
carpiminin, Ozellik alanindaki bazi popiiler ¢ekirdek fonksiyonlarininkilere diizgiin bir
sekilde yaklasabilecegini gosterdi. Daha sonra, rastgele gizli katmana sahip SLFN'ler i¢in
bir genelleme test hatasi sinir1 verdiler (Rahimi ve Recht, 2008b). Rastgele SLFN'lerin
ampirik riskinin, yakinsama orani O (1/ YN + 1/AL) olan bir fonksiyon ailesi tarafindan
elde edilen en diisiik gercek riske yakinsadigi kanitlanmigtir.

2022°de Sahu ve Ark. insanlardaki beyin tiimoriinii tespit etme ve siniflandirma
icin derin 6grenme metoduna dayali bir ELM yontemi kullanmislardir. Ham verilere
makine 6grenmesi yontemleri uygulamislar ve ardindan siniflandirma islemi i¢in ELM
kullanmiglardir. Sahu ve Ark. ¢alismalarinda siniflandirma dogruluklari igin %98.09°luk
bir yaklagiklik tiretmislerdir (Sahu ve ark., 2022). Li ve Ark. 2022°de siiper kapasitorlerin
kapasitesini tahmin etmek igin Sezgisel Kalman Filtresi algoritmasi ile birlestirilmis bir
ELM tahmin modeli 6nermislerdir (Li ve ark., 2022). Onerdikleri bu tahmin modelinde
arastirmacilar, geleneksel veriye dayali tahmin modellerine kiyasla, ELM’nin hizli
hesaplama avantaji ile, cok daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.
Chakravarthy ve Rajaguru 2022 yilinda yaptiklari ¢aligmalarinda meme kanserinin erken
tan1 ve smiflandirilmasi i¢in basit karga arama algoritmasi kullanarak optimize edilen bir
ELM o6nermiglerdir (Chakravarthy ve Rajaguru, 2022). 2022 yilindaki bir diger tahmin
calismasinda ise Kaloop ve Ark. Uluslararas: Piiriizliik indeksi tahmini icin hibrit bir
ELM modeli onermislerdir. Onerdikleri modelde Kaloop ve Ark. Optimal Pruned
Extreme Learning Machine ve Wavelet Analizini entegre etmislerdir. Onerdikleri model
ile Uluslararas: Piiriizliik indeksini tahmin etme etkinlikleri agisindan Optimal Pruned
Extreme Learning Machine, geleneksel ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 ve regresyon
modeli ile istatistiksel olarak karsilastirmislardir. Bu model ile yalnizca %7 tahmin
hatasiyla regresyona kiyasla saglam ve daha dogru bir modelleme teknigi oldugunu
ortaya koymuslardir (Kaloop ve ark., 2022). Bir bagka tahmin ¢alismasinda Gao ve Ark.
2022 yilinda, ELM’yi biiyiik ticari binalarin sogutma yiikiinii tahmin etmek i¢in
hibritleyerek kullanmislardir. Gao ve Ark. biiyiik ticari binalarin sogutma yiikiinii tahmin
etmek icin rastgele orman iyilestirme paralel balina optimizasyonu ile asir1 6grenme

makinelerine dayali yapay sinir agina dayali hibrit bir tahmin modeli 6nermislerdir (Gao
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ve ark.,, 2022). 2018 yilinda Chen ve Ark. cirRNA’lar ve IncRNA’lar arasinda
smiflandirma yapmak icin ELM tabanli bir yaklasim sundular. ilk &nce bir 6zellik segme
islemi uyguladiktan sonra siniflandirma igin hiyerarsik u¢ 6grenme makinesi kullandilar
ve ikna edici sonuglar elde ettiklerini iddia ettiler (Chen ve ark., 2018). Daha sonra
2020’de Niu ve Ark. cirRNA’larin tanmmasi igin gelismis Asirt Ogrenme Makinesine
dayali bir yontem oOnerdiler. Yontemlerinde ELM siniflandiricisinin performansini
yiikseltmek amaciyla pargacik siirii optimizasyon algoritmasi uygulamislardir (Niu ve
ark., 2020). 2018’de You ve Ark. yaptiklar1 ¢alismada protein ikincil yapisini tahmin
etmek i¢in farkli siniflandirict tiirlerinin performanslarint deneyler ile karsilastirmislardir.
Aldiklar1 sonuglara gore ELM, en hizli egitim hizina sahip olmasina ragmen en dogru
sonuclar1 verememistir. En dogru sonuglar1 destek vektoér makinesi ile elde etmislerdir
(You ve ark., 2016). Cao ve Ark. da aym yil yaptiklari ¢aligmada iyonik sivilarin
toksisitesini tahmin etmek i¢in ¢esitli yaklasimlar: karsilastirmiglar ve ELM’nin en iyi
performansa sahip oldugunu, ¢oklu dogrusal regresyon ve destek vektér makinesine
tstiinliik sagladigini iddia etmislerdir (Cao ve ark., 2018). 2018 yilinda bu kez de Kang
ve Ark. Henry Kanunu Sabitindeki CO2 miktarin1 tahmin etmek i¢in ELM ve diger
yontemleri uygulamislardir. Kang ve Ark. gore ELM, ¢oklu dogrusal regresyon ve destek
vektor makinesi de dahil olmak iizere birgok yontem arasindan en iyisi performansi elde
etmistir (Kang ve ark., 2018). 2019’da Lei ve Ark. protein-protein etkilesimlerini tahmin
etmek i¢in diizenlestirilmis asir1 6grenme makinesine dayali bir tahmin yontemi 6nerdiler
ve umut verici performas elde ettiklerini iddia ettiler (Lei ve ark., 2018) daha sonra ayn1
konuda Li ve Ark. 2020°de Agirlikli Asir1 Ogrenme Makinesi yontemlerini Protein-
Protein Etkilesimlerini tahmin etmek i¢in kullandilar (Li ve ark., 2020). Ouyang ve Ark.
2020 yilindaki ¢aligmalarinda araglarin egzozundaki NOx Ol¢limiinde ELM’yi
uygulamiglar ve nitelikli deney sonuglar1 elde etmislerdir (Ouyang ve ark., 2020).
2019’da Cai ve Ark. gri kurt optimizasyon stratejisine dayali bir ¢ekirdek asir1 6grenme
makinesi gelistirdiler. Amaglar1 stokastik davranisi artirmakti. Deneysel sonuglari
verimliligini ve ilerlemesini gostermistir (Cai ve ark., 2019). 2019°da Shouma ve Ark.
kredi riski degerlendirmesinde bircok makine 6grenmesi modelinin karsilastirmasini
gerceklestirdi ve ELM, bu ¢esitli yontemler arasinda hizi ve basit olusuyla ne kadar
avantajli oldugunu gosterdi (Shoumo ve ark., 2019).

Son yillarda makine 6grenmesi uygulamalari ulastirma alaninda oldukga popiiler
hale gelmistir. Ornegin bilim adamlari tehlikeli siiriisten kacinmak ve insanlarin

hayatlarim1 kurtarmak i¢in siiriici uyusukluk izleme sistemi kurmak icin makine



15

ogrenmesi tekniklerini kullanmiglardir (Jiang ve ark., 2020b). Sun ve Ark. tagsima
sistemini optimize etmek i¢in dogrusal programlama ve asir1 6grenme makinesini
birlestiren iki agsamali bir yaklasim onermislerdir (Sun ve ark., 2011). Yaptiklar1 birlesik
yaklagimlarimin ulasim sisteminin Omriinii uzatabilecegini ve giivenirliligini de
artiracagimi kanitlamiglardir. 2016 yilinda Liu ve Ark. gercek zamanh siiriicii dikkat
dagimiklig1 tespiti icin yar1 denetimli yontemler iizerinde calistilar ve laplacian destek
vektor makinesini ve yar1 denetimli asir1 6grenme makinesi analiz ederek bu iki yari
denetimli yontemin siiriicii dikkat daginiklig1 algilama sistem olusturmada etiketlenmis
egitim verilerinin maliyetini azaltabilecegi sonucuna vardilar (Liu ve ark., 2015). Liu ve
Ark. 2017 yilinda yol yiizeyi sicakligini tahmin etmek icin asir1 6grenme makinesine
radyal temel islevi uyguladilar ve umut verici deneysel sonuglar elde ettiler (Liu ve ark.,
2017a). Oneto ve Ark. biiyiik 6lgekli demiryolu aginin dinamik gecikmesini tahmin
etmek i¢cin ELM’yi uygulamislardir (Oneto ve ark., 2017). Benzer sekilde Zeng ve Ark.
da trafik isaretlerini derin 6zelliklerle tanimak i¢in ELM’yi benimsemislerdir (Zeng ve
ark., 2016). Zhang ve Ark. video verilerine dayali trafik kazalarini analiz etmek igin
ELM’yi kullanmiglardir (Zhang ve ark., 2017). 2018’de Wang ve Ark. taksi siiriiciilerinin
en iyi rotalar1 aramasina yardimci olmak i¢in biiylik 6lgekli GPS verileriyle ELM’yi
uyguladilar (Wang ve ark., 2017). Bu arastirmalara benzer sekilde bir ¢ok bilim insani
siiriiciiler ve hiikiimetler i¢in trafik akisin1 tahmin etmek amaciyla ELM’yi
kullanmiglardir (Liu ve ark., 2018; Xing ve ark., 2018). Ve ELM ulagim alaninda popiiler
bir trend haline gelmistir.

ELM, yiiksek hizda egitim avantaji sebebiyle robotik uygulamalarda da yaygin
olarak kullanilmigtir. 2015 yilinda Sun ve Ark. nesne kavrama algilamasini
gerceklestirmek icin ELM tabanli bir yontem Onerdiler. ELM’yi kademeli
simiflandiricilarinin - temeli  olarak uyguladilar ve 0Ozellik olarak yonlendirilmis
gradyanlarin histogramlarin1 benimsediler. Yontemleri diger kiyaslama yontemlerinden
daha iyi performans elde ettigini gosterdiler (Sun ve ark., 2015). 2016°da Algin ve Ark.
robotik silah kontroliinde ELM’yi de uygulamis ve yaklagimlarinin yapay sinir agi
modelinden daha iistiin oldugunu iddia etmislerdir (Alcin ve ark., 2016). She ve Ark.
2018 yilindaki calismalarinda elektroensefalografik sinyalleri siniflandirmak igin asiri
6grenme makinesini kullandilar ve umut verici deneysel sonuglar elde ettiler (She ve ark.,
2018). 2019 yilinda Duan ve Ark. robotik hareket kontroliinde dinamik sistemleri

olusturmak i¢cin ELM’yi uygulamiglardir. ELM’nin kendi yaklagimlarina verimlilik ve
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dogruluk 6zellikleri bakimindan diger yaklasimlara gore daha iyi performans getirdigini
deneyleri ile iddia etmislerdir (Duan ve ark., 2017).

Son yillarda hem akademik hem de endiistriyel alanda siirekli ilgi c¢eken
Nesnelerin interneti (IoT), giderek daha fazla bilim insani, modern bilgi teknolojileri ile
[oT’de ¢ok sayida yaklasim veya uygulama gelistirildi (Jiang ve ark., 2020a). loT
uygulamalarinda da ELM’yi uygulayan bir¢ok yaklasim bulunmaktadir. Rathore ve Ark.
siber saldirilarin tespiti i¢in ELM tabanli bir yaklasim onerdiler. Arastirmacilar sis
hesaplamaya dayali bir saldir1 algilama c¢ergevesi olusturdular ve saldiriyr normal
ziyaretten ayirt etmek icin siniflandirict olarak gelistirilmis ELM kullanmiglar ve
yaptiklari ¢calismanin deneysel sonuglarina gore dnerdikleri bu yaklasim basarili sonuglar
elde etmistir (Rathore ve Park, 2018). Yin ve Ark. miihendislerin hata diizeltme islemleri
icin ELM tabanl bir algoritma sundular. Siiflandirict olusturmak i¢in ¢esitlendirilmis
Ozellik se¢imini asir1 6grenme makinesiyle birlestirdiler ve umut verici sonuglar elde
ettiklerini iddia ettiler (Yin ve ark., 2018). Li ve Ark. 2019°daki ¢alismalarinda ortak
entropi 6zelliklerini 6nermek i¢in DDoS saldirisini analiz ettiler. DDoS saldirisinin tespiti
icin agir1 0grenme makinesini kullandilar. Deneysel sonuclar, bu yontemin verimli ve
hizli oldugunu kanitladi (Li ve ark., 2019). 2020 yilinda Zheng ve Ark. asir1 6grenme
makinesi de dahil olmak {izere birka¢ yararli semay birlestiren izinsiz giris tespiti igin
yeni bir yaklasim ortaya koydular. Ilk olarak 6zellik boyutlarinin azaltilmas: igin
gelistirilmis lineer diskriminant analizini uyguladilar. Daha sonra yaklagim boyutu
azaltilmis verileri ELM optimizasyonu ile islemek i¢in smiflandiric1 olarak tek gizli
katmanli ileri beslemeli sinir agimi kullandilar. Deneysel sonuglar, yaklasimlarinin
olaganiistii gercek zamanli 6zellikler ve genelleme performansi elde ettigini gosterdi
(Zheng ve ark., 2020).

ELM’nin son yillarda uygulandig: bir diger alan da cografyadir. Huang ve Ark.
2017°deki calismalarinda heyelan duyarlilik indekslerini olusturma i¢in ELM’yi
kullanmiglar (Huang ve ark., 2017). Calismalarinda ilk olarak kendi kendini organize
eden harita ag ile kaba bir indeks haritasi elde edildi ve ¢cok diisiik duyarliligi olan alanlar
kaldirildi. Daha sonra, ELM kullanilarak nihai heyelan duyarlilik indeks haritasi
olusturulmustur. Wei ve Ark., 2019°daki ¢alismalarinda ELM kullanarak moloz y1gini
dalgakiranlarin ~stabilitesini degerlendirmeye ¢alistilar (Wei ve ark., 2019b).
Calismalarinda test performansina gore en iyisini se¢mek icin 5000 farkli ELM'yi
egittiler. Wei ve Ark. 2019 yilindaki ¢aligmalarinda tortu tasima kapasitesini tahmin
etmek i¢in ELM'yi kullandilar (Wei ve ark., 2019a). Bu ¢alismada arastirmacilar egitim
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icin 30 set veri ve dogrulama i¢in 4 set veri kullandilar. ELM'nin girdi vektori, yiizey
hizi, egim ve ¢okelme hizini igeriyordu ve ¢ikti, tortu tasima kapasitesiydi. Niu ve Ark.
2019 yilindaki ¢alismalarinda ¢coklu dogrusal regresyon, yapay sinir agi, SVM ve ELM'ye
dayali hidroelektrik rezervuarinin g¢alisma kuralimi tiiretmek i¢in dort akilli sistem
gelistirdiler (Niu ve ark., 2019). Caligmanin simiilasyon sonuglarina bakildiginda, yapay
sinir ag1, SVM ve ELM'nin ¢coklu dogrusal regresyondan daha iyi performans gosterdigini
buldular. Li ve Ark. 2015 yilindaki ¢alismalarinda ise hiperspektral goriintii
simiflandirmasi i¢in verimli bir yontem sundular (Li ve ark., 2015). Asir1 6grenme
makinesi tarafindan olusturulan siniflandiriciyr  kullanarak, diger geleneksel
yontemlerden daha iyi umut verici sonuglar elde ettiklerini calismalarinda sundular.
ELM’nin gida giivenligi alaninda da oldukg¢a popiiler oldugu soylenebilir. Geng
ve Ark. 2017 yilindaki ¢alismalarinda ELM'ye dayali bir gida giivenligi izleme sistemi
onerdiler (Geng ve ark., 2017). Analitik hiyerarsi siirecini, stire¢ karakteristik bilgilerini
olusturmak i¢in kullandilar. Ardindan, siire¢ karakteristik bilgilerini tahmin i¢in ELM'yi
kullandilar. Siire¢ karakteristik bilgileriyle birlikte tahmin sonuglari, gida gilivenligi
izlemesi i¢in daha iyi bilgiler saglayabildigini gosterdiler. Ouyang ve Ark. soya sosundaki
amino asit nitrojen igerigini saptamak i¢in ELM’yi siiflandirici olarak kullandiklar1 bir
yaklagim gelistirdiler (Ouyang ve ark., 2013). Calismalarinda yakin kizilGtesi
spektroskopi uygulayip ardindan 6zellik se¢imini kullandilar. Siniflandirict olarak ise
ELM'yi kullandilar ve soya sosunun kalite degerlendirmesi i¢in amino asit nitrojen tespit
sisteminin yapiminda kendi yaklagimlarimin diger popiiler yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini iddia ettiler. Da Costa ve Ark. 2018 yilindaki ¢alismalarinda
farkli sarap tiirlerinin siiflandirilmasi igin 6zellik se¢cimi ve ELM’yi birlestirerek benzer
bir yaklasim kullandilar (da Costa ve ark., 2018). Liu ve Ark, 2017’deki ¢alismalariyla
ELM'in biiylik 6lgekli gida numunesi analizi sirasinda tahmin i¢in de uyarlanabilir
oldugunu gosterdiler (Liu ve ark., 2017b). Zhang ve Ark. 2018 yilindaki ¢alismalarinda
biiyiik verilerden siit {irlinleri giivenligi tahmininde ELM'yi uygulamislar ve ELM'nin BP
sinir ag1 ve destek vektor makinesi gibi diger yontemlere iistiinliiglinii kanitlamiglardir
(Zhang ve ark., 2018). Guo Ark. yaptiklar1 ¢aligmada bugday tanesinin 6zelliklerini
toplamak igin darbe akustik sinyalini kullandilar ve daha sonra, ¢cekirdegi hasarli bugdayi
cekirdeksiz bugdaydan ayirt etmek siniflandirict olarak ELM’yi uyguladilar (Guo ve ark.,
2019). Deneysel sonuglar, ELM tabanli yaklasimlarinin bir bugday c¢ekirdegi

siiflandirma sistemini basariyla olusturabilecegini kanitladi.
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ELM diger disiplinler aras1 uygulama alanlarinda da kullanilmaktadir. Kontrol
sistemleri alaninda Zhang ve Ark. 2019 yilindaki ¢alismalarinda, modelsiz uyarlamali
kontrolde zamanla degisen parametreleri tahmin etmek i¢in hatast minimize edilmis
¢evrimigi diizenli ELM ortaya koydular (Zhang ve Ma, 2019). Gelistirdikleri ELM
algoritmasi, parametreleri egitebilmekte ve ag yapisini eszamanli optimize
edebilmektedir. Diger bir kontrol sistemi uygulamasinda Xu ve Ark. 2019’daki
calismalarinda ELM'ye dayali saf geri besleme sistemleri i¢in uyarlanabilir bir sinirsel
kontrol yéntemi 6nerdiler (Xu ve ark., 2019). Onerdikleri yontemde sistemin bilinmeyen
terimini tahmin etmek i¢in ELM kullandilar. Wong Ark. 2020 yilindaki ¢alismalarinda
otomotiv motor rdlanti hizi kontrolii i¢in ELM'den yararlanmiglardir (Wong ve ark.,
2020). Video Analizi alaninda da ELM ’nin kullanilabilir oldugunu gérebiliriz. Yi ve Ark.
2019 yilinda, ELM'ye dayali hareketli bir golge algilama yontemi 6nermislerdir (Yi ve
ark., 2019). ilk olarak, farkli kanallarm piksel diizeyindeki oznitelikleri ve bolge
diizeyindeki Oznitelikleri birlestirilmisler ve daha sonra ELM, pikselleri goélgeli veya
g0lgesiz olarak siiflandirmak tizere egitilmistir. Rajpal ve Ark. ¢ift yonlii ELM'ye dayali
kendi damgalama algoritmalarin1 6nerdiler (Rajpal ve ark., 2019). Tek veya ¢ift sayida
gizli diiglim i¢in, ¢ift yonlii ELM, hatayi sifira indirmek i¢in parametreleri glincellemek
igin iki farkli yontem kullandilar. Anahtar gergeveleri segmek i¢in esik tabanli bir bulanik
algoritma kullandilar ve filigran igin ¢ift yonlii ELM egittiler. Calismalar1 gergek diinya
uygulamalari i¢in hiz bakimindan oldukga tatmin edici sonuglar verdigini gosterdiler. Yu
Ark. 2019°da KELM(Kernel Extreme Learning Machine - Cekirdek Asir1 Ogrenme
Makinesi)'ye dayali otomatik bir siddet sahnesi algilama sistemi gelistirdiler (Yu ve ark.,
2019). Ozellik ¢ikarict olarak gradyan oryantasyonunun 3D histogrami kullandilar ve
gorsel kelimeleri K ortalama kiimeleme ile irettiler. Siniflandirma i¢in KELM’yi

kullanmiglar. Deney sonuglart yontemin etkili ve verimli oldugunu gostermistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde Yapay Sinir Aglar1, Asir1 Ogrenme Makinesi ve Yapay Ari
Kolonisi algoritmalarin hakkinda 6zet bilgi verilecektir. Boliimiin sonunda ABC ile
Optimize Edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi ¢alismasi anlatilacaktir. 3. boliimde yapilan

arastirma sonuglari ve tartisma, 4. ve son boliimde sonuglar ve 6neriler sunulmustur.

2.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay zeka uygulamalarindan biri olan yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma
yapisin1 taklit ederek mevcut verileri analiz edip, bu verilerden farkli 6grenme
algoritmalar1 ile yeni bilgiler olusturan bilgi islem teknolojisidir. Yapay sinir aglarinin
temelleri (McCulloch ve Pitts, 1943) ile atilmigtir. Ancak XOR problemi olarak bilinen
problemi ¢ozmedeki basarisizligi nedeniyle bir siire Yapay Sinir Aglaria olan ilgi
azalmigtir. 1980°1i yillarda giliniimiizde bahsi gecen yapay sinir aglarinin devrim
niteligindeki ilk ¢caligmalarini (Rumelhart ve ark., 1988)’de yapmustir. (Rumelhart ve ark.,
1988) calismasinda gelistirdigi Hatanin Geriye Yayilma Algoritmasini (Back
Propogation Algorithm) tanitmistir. Bu calisma ile yapay sinir aglarina olan ilginin
azalmasina sebep olan XOR problemi gibi problemlerin ¢oziilebilecegini ispatlamistir.
Yapay Sinir Aglar1 insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenilerek bulunmustur. insan
sinir sisteminin bir par¢asi olan noronlar YSA’nin ilham kaynagi olmustur. Noronlarin
birbirlerine olan baglantilari, nérona giris ve ¢ikis islemleri taklit edilmeye ¢aligilmistir.

Sekil 2.1’de YSA modeli gosterilmistir.
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Sekil 2.1. YSA Modeli (https://www.veribilimiokulu.com/)

Bir YSA’nin 6grenme igslemi noronlar1 arasindaki agirlik vektorlerinin farklarinin
en aza indirgenmesiyle miimkiindiir. YSA’daki egitimin amaci aga verilen egitim
orneklerini kullanarak dogru ¢iktilarn iiretecek agirlik degerlerinin bulunmasidir. Bu
degerlerin bulunmasia agin dgrenmesi denilmektedir. Bu noktada geri yayilim agin
egitimi i¢in verilen drnekler i¢in dogru ciktilara ulagilmasi amaciyla agriliklarin tekrar

tekrar ayarlanmasi islemidir.

2.2. Asir1 Ogrenme Makinesi

Asirt 6grenme makinesi, kisaca ELM, ileri beslemeli yapay sinir aginin egitimi
icin kullanilan tek gizli katmana sahip bir yapay sinir ag1 egitim algoritmasidir (Huang
ve ark., 2004a; 2006b). ELM yapay sinir aginin gizli katmani ile ¢ikig katmani arasindaki
agirliklarini analitik bir yontem ile tek adimda hesaplar. Egitim stireci tek adimda
hesaplandigindan dolayi asir1 hizli bir egitim siirecine sahiptir. Bir ileri beslemeli yapay
sinir aginda gizli katmanda N tane noron oldugu ve aktivasyon fonksiyonunun g(X)
oldugu kabul edildiginde M adet (xi,ti) egitim 6rnegi i¢in ¢ikis hesabi Denklem 2.1 ile
yapilir.

0; =X, Bigi(x) =X, Bigi(wix; + b)), j=1..M (2.1)
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Denklem  2.1°de  x; = [Xj1, Xiz, o) Xin] T € R™  giris  vektorii, t; =
[ti1, tiz, s tin] T € R™ giris vektoriindeki her bir egitim Orneginin etiketi, w; =
[Wi1, Wiz, oo, Win] T 1. gizli diigiim ile giris diigiimii arasindaki agirhk vektorii, B; =
[Bi1, Bizs > Bim]" 1. gizli diigiim ile ¢ikis diigiimii arasindaki agirlik vektorii ve b; gizli

katman diigiimiiniin biasidir. Denklem 2.1, Denklem 2.2 seklinde tekrar yazilabilir.

HE =T (2.2)
gwy.x; +by) - gwg.x; + bg)
H= Wy, .. Wg, by, e, b, X1, oo, Xy) = : : : (2.3)
gwy.xy +by) - gwg.xy + bg)
By tf
B=|i|andT =|: (2.4)
By ty

Denklem 2.1 ve Denklem 2.2°’deki H, yapay sinir agmin gizli katman ¢ikis
matrisidir. ileri beslemeli yapay sinir agim1 egitmek igin spesifik 8/ ve w; agirliklar:

gradyan tabanli 6grenme algoritmalari ile Denklem 2.5 ile hesaplanmaktadir.

|H (Wi, ...,wg, by, ..., bg)B = T|| = Wm})ipﬁll(wl, v, Wi, by, e, b, X4, o, xy)B — T (2.5)

ELM’de giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar rastgele atandiktan
sonra gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirhiklar (8) Denklem 2.6 ile

hesaplanabilir.

Denklem 2.6’deki H* Moore-Penrose genellestirilmis ters matristir. ELM’de
egitim Ornek sayist ile gizli katmandaki néron sayisi esit oldugunda H kare matris
olmaktadir ve Moore-Penrose yaklasimina ihtiya¢ olmamaktadir. Ancak genellikle egitim
ornek sayisi gizli katmandaki noron sayisindan fazladir. Bu sebepten dolay1 matrisinin
tersinin alinabilmesi i¢in Moore-Penrose yaklagimi kullanilmaktadir. ELM’nin egitim
slirecinin neden ¢ok hizli oldugu da Denklem 2.5 ile verilen agirliklarin belirlenebilmesi
icin ¢evrimsel yontemler kullanilirken Denklem 2.6°de tek adimda agirliklarin
belirlenmesi ile ortaya ¢ikmaktadir.

k-ELM yaklasimi k sayida ELM’yi igermektedir ve her bir ELM’nin egitimi i¢in
egitim oOrneklerinin oransal olarak kullanilmasini temel almaktadir. k-ELM’de veri

kiimesi egitim ve test kiimesi seklinde ikiye ayrildiktan sonra egitim kiimesi oransal
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olarak k adet ELM’nin egitimi ic¢in kullanilmaktadir. k-ELM’nin egitim siireci Sekil-
2.2’de gosterilmistir.

k degerini belirle.

Veri kiimesini egitim ve test seklinde
ikiye bol.

v v v v

1. ELMyi egitim kiimesinin belirli 2. ELMyi egitim kiimesinin belirli k. ELMyi egitim kiimesinin belirli

bir oramyla egit. bir oramiyla egit. bir oraniyla egit.

| | i |
v

k adet egitilmis ag ile test verisini |4
<

oyla.
v

Oylama sonucuna gére
siiflandirma sonucunu belirle.

Sekil-2.2. kK-ELM Egitimi ve Testi

k-ELM’nin test edilmesi i¢in Sekil 2.2’de verildigi iizere oylama tabanli bir
yaklasim kullanilmigtir. Test 6rneginin siniflandirilmasi i¢in dncelikle egitilmis her ag
icin bir ¢ikis tretilir ve bu aglardan sinif tayinleri elde edilir. Elde edilen bu sonuglara
gore etiket degeri en fazla olan sinif k-ELM’nin ilgili test 6rnegine karsilik ¢iktist olarak
kabul edilir. k-ELM’de egitilen yapay sinir aglarinin her ne kadar giris ve ¢ikis néron
sayilarinin veri kiimesine bagimli olmasi zorunlulugu bulunmasina karsin gizli katman
noron sayisi farkli olabilmektedir. Ayrica bu calismada veri kiimeleri ikili siniflandirma
etiketleri barindirdigindan dolayr k degerinin tek say1 olmasina dikkat edilmistir. Aksi
takdirde k-ELM oylama sonucunda simif etiketi tayin edilirken esitlik durumu ortaya
cikabilir. k adet ELM olusturuldugunda her ELM’nin 6zdes olma zorunlulugu
bulunmamaktadir. Bu noktada her ELM i¢in iki parametrenin optimum degerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler gizli katman ndron sayist ve aktivasyon
fonksiyonudur. Bu parametrelerin optimizasyonu i¢in bu ¢alismada yapay ar1 kolonisi,

kisaca ABC, algoritmas1 Onerilmistir.

2.3. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

ABC algoritmasi, baslatma, is¢i ar1, gozcii ar1, kasif ar1 ve sonlandirma fazi olmak
tizere 5 fazdan olugsmaktadir ve yontemin k-ELM’nin parametrelerinin optimizasyonu

icin uyarlanmis s6zde kodu asagida verilmistir.
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Baslatma Faz1

1. k degerini belirle.

2. Egitim kiimesini yiikle ve onu test ve egitim olmak {izere ikiye ayir.

3. Kovandaki ar1 sayisin1 (2N) belirle ve yarisini is¢i (N), diger
yarisini gozcii (N) olarak ata.

4. Kasif ar1 olusumunu kontrol etmek i¢in kullanilan limit
parametresini tanimla.

5. Problem boyutunu D = k X 2 olarak ata (tek indisli boyutlar néron
sayisini, ¢ift indisli boyutlar aktivasyonu fonksiyonunu gostermektedir).

6. Her bir isci a1 icin yiyecek kaynagimi Denklem 2.7 kullanarak
olustur.

Fij=L"" +r;x (H™ —L"),i=12,..,Nvej=12,..,D (2.7)

Denklem 2.7°de, F;; i. yiyecek kaynagmin j. boyutunu, L}ni" J-

boyutunun alt sinirini, Hjmi" J. boyutun st smirmi ve r; ; [0,1] araliginda

rastgele iiretilmis bir sayidir.

7. Yiyecek kaynaklarinin kalitesini Denklem 2.8 kullanarak hesapla.

fit; = —— (2.8)

fi
Denklem 2.8’de, fit; i. ¢oziimiin kalitesini ve f; ise Sekil-2.2 ile
verilen modeli gostermektedir.
8. En iyi ¢ozlimii gbest olarak ata.

9. Her bir yiyecek kaynagi i¢in C sayacini olustur ve 0’a esitle.
10. Durdurma kriterini belirle.

Isci Ar1 Faz1
Her bir yiyecek kaynagi icin (yiyecek kaynaklari indisi 1 olmak iizere)
1. Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi se¢ (m).
2. Rastgele bir boyutu seg (j).
3. Denklem 2.9 kullanarak bir aday yiyecek kaynagi olustur (V=F1).
Vi=Fj+@x(Fj—Fnj) (2.9)
4. Denklem 2.8 ile aday yiyecek kaynagini hesapla ve F;’nin kalitesi
ile karsilastir. Eger daha iyiyse aday yiyecek kaynagini ezberle (Fi=V),
degilse i. yiyecek kaynagiin sayacin bir artir (C; = C; + 1).
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Gozcii Ar1 Fazi

Yiyecek kaynaklarinin se¢ilme ihtimalini Denklem 2.10’u kullanarak hesapla.

p=(09x—L) 01 (2.10)

max(fit)
Her gbzcii ar i¢in (yiyecek kaynaklari indisi 1 olmak iizere)
1. Denklem 2.10’da verilen ihtimal ile bir yiyecek kaynagini seg.
2. Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi se¢ (m).
3. Rastgele bir boyutu seg (j).
4. Denklem 2.9 kullanarak bir aday yiyecek kaynagi olustur (V=Fi).
5. Denklem 2.8 ile aday yiyecek kaynagini hesapla ve F;’nin kalitesi
ile karsilastir. Eger daha iyiyse aday yiyecek kaynagini ezberle (Fi=V),
degilse i. yiyecek kaynagmin sayacini bir artir (C; = C; + 1).

Kasif Ar1 Fazi
1. C ile belirlenen sayacglardan en biiyiik igcerige sahip olanini belirle.
2. Bu degeri limit ile karsilastir. Eger limit degerinden biiyiikse bu
yiyecek kaynaginin yerine yeni bir yiyecek kaynagini1 Denklem 2.7 ile olustur
ve Denklem 2.8 ile bu yiyecek kaynaginin kalitesini hesapla.

3. Yeni yiyecek kaynaginin sayacini sifirla.

Sonlandirma
1. Kovandaki en 1yi yiyecek kaynagini belirle ve gbest ile karsilastir.
Hangisi daha iyiyse gbest olarak ata.
2. Durdurma kriteri saglanmadiysa Is¢i Ar1 Fazi’na git, saglandiysa

gbest’1 raporla.

2.4. YSA Modeli ve Egitim Algoritmalar:

Biitiinleme smavina giren 6grencilerin siiflandirilmasi i¢cin 10x50x1 ag yapisi
kurulmustur. Gizli katmanin tek olarak se¢ilmesinin nedeni, ELM'nin tek bir gizli katman
ag1 egitebilmesi ve metaheursitcis algoritmalari ile optimize edilecek agirlik sayisinin 550

olmasidir. Agin yapis1 Sekil 2.3’deki gibidir:



25
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Sekil 2.3. YSA Modeli (10x50x1)

Sekil 2.3'de verilen ag1 egitmek icin ELM, EBP ve siirii zekas algoritmalari

kullanilmastir.

(Huang ve ark., 2006b), 2005 yilinda yaptig: ¢alismada ELM teknigini onermis
ve bu calismada tek bir gizli katmana sahip asir1 6grenme makinesi ad1 verilen yeni bir
ileri beslemeli YSA algoritmasin1 sunmustur. Bu ELM'de, geleneksel ileri beslemeli
YSA'lardan farkli olarak, giris agirliklar1 ve gizli esik degeri rastgele verilir ve ¢ikis
katmanindaki noronlarin aglrhklarl bir matris 1slem1 larak hesaplanir. ELM'de girdi ve

g(w, > +D) - g(wy xXx +b,,
gizli katman]ﬁr a gsmdakl agirhiklar rastgele iiretiidikten sonra gizli ve ¢ikt1 katmanlari

arasindaki agirlik a@@&&lﬂgm 31)1 .1.’.d§]@\,§ib<i)}1hle§_q§h}l I:

MxN

B 71
L=\ andy =|:
'BM M x1 7n Nx1 (2.11)

Burada g( ) aktivasyon fonksiyonudur, w ve b sirasiyla giris ve ¢ikis katmanlar
arasindaki agirlik ve sapmadir. B, gizli ve ¢ikti katmanlar1 arasindaki agirlik vektortidiir
ve v, hedef vektordiir. B agirlik degerleri bulundugunda denklem, Denklem 2.12 gibi

¢Oziilmelidir:

Hxp=y 2.12)
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Denklem 2.12'i ¢oziildiigiinde, gizli ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki optimum
agirlik degerleri elde edilmektedir. Egitim &rneklerinin sayist gizli katmanlardaki
noronlarin sayisina esit oldugunda, H bir kare matristir ve denklem temel matris
islemleriyle c¢oziilebilir. Ancak genel olarak egitim orneklerinin sayist gizli katmandaki
noronlardan daha fazladir ve dolayisiyla H dikdortgen bir matristir. Bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in (Huang ve ark.,, 2006b)'te H matrisinin Moore-Penrose
genellestirilmis tersi kullanilmis ve Denklem 2.12, Denklem 2.13’deki gibi yeniden

tanimlanmustir:

B'=H'y 2.13)

ELM'nin algoritmik adimlar asagidaki gibidir:

1) Girdi ve gizli katman arasindaki agirliklar1 ve biaslar rastgele iiret ve ata.

ii) H matrisini hesapla.

ii1) Denklem'i kullanarak gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 arasindaki agirliklar1 hesapla.

Gizli katmandaki néron sayisi, (Huang ve ark., 2006b) 'te verilen farkli egitim
orneklerinin sayisi ile siirlidir. ELM'de algoritmanin performansinit dogrudan etkileyen
iki onemli se¢im vardir. Bunlardan biri gizli katmandaki ndron sayisit digeri ise
aktivasyon fonksiyonudur. Bu ¢alismada, gizli katmandaki noron sayis1 ve aktivasyon

fonksiyon parametreleri sirastyla 50 ve tanjant sigmoid olarak ayarlanmistir.

Bu calismada YSA modelini egitmek i¢in kullanilan metasezgisel algoritmalar,
parcacik siiriisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), gri kurt
optimizer(Gray Wolf Optimizer - GWO), karinca kolonisi optimizasyonu(Ant Colony
Optimization - ACO), evrim stratejisi(Evolution Strategy - ES), genetik
algoritma(Genetic Algorithm - GA), popiilasyon tabanli artimli 6grenme (Population-
Based Incremental Learning - PBIL), yapay ar1 kolonisi(ABC) algoritmast, biyocografya
tabanli optimizasyon (Biogeography-Based Optimization - BBO), aga¢ tohumu
algoritmasi(Tree Seed Algorithm - TSA)’dir. Tiim bu algoritmalarin ileri beslemeli YSA
modeli egitimi tlizerindeki performansi, (Cinar, 2020)'da en ¢ok bilinen veri kiimeleri
tizerinde incelenmistir. Ancak (Cinar, 2020)'da 6nemli bir konu vardir. O da egitim ve
test setlerinin ayni olmasi ve metasezgisellerin gercek performansinin gosterilmis

olmasidir. Bu ¢alismada, YSA modelini egitmek ve test etmek i¢in k'nin 10 olarak
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secildigi k-kat (k-fold) c¢apraz dogrulama kullanilmistir. Metasezgisellerin ortak
ozellikleri, popiilasyona sahip olmalar1 ve bir ¢6ziim giincelleme mekanizmasi (aritmetik
veya genetik operatorler) kullanmalar1 ve ¢ozlimler arasinda aggozlii segim yapmalaridir.
YSA egitimi i¢in genel bir metaherustik modeli asagidaki gibidir:

1) Coziim popiilasyonu olustur.

i1) YSA agirliklarina metaherustik yontemin ¢6ziim gilincelleme mekanizmasi
uygula.

iii) Bu YSA ile egitim 6rneklerini siniflandir.

Iv) Gelecek popiilasyona daha iyi ¢oziimleri aktar.

v) Bir sonlandirma kosulu karsilanmaz ise (ii) adimina git; aksi takdirde en iyi
¢Oziimii bildir.

Optimize edilmis agirlik vektorii olan en iyi ¢6ziim kullanilarak test ornekleri
siiflandirilmig ve boylece algoritmanin performansi arastirilmastir.

Algoritmalarin bu ¢alisma ile ilgili veri kiimelerine uygulanmasi1 Sekil 2.4’de

verilmistir.
Segilen Algoritma ve Egitim
Seti Kullamlarak YSA
Egitilir
Veri Kiimesine 10-Fold
Veri Kiimesi Segilir Capraz Dogrulama Uygulanir 3 2 .
(D1,D2,....D10) (Veri Kiimesi Egitim ve Test YSA Performanst Raporlanur

Olarak Boliinmiistiir.)

Test Setini Kullanarak
Egitilmis YSA Test Edilir

Egitim Algoritmas: Segilir
(ABC, PSO, GWO, TSA,
BBO, ACO, ES, GA, PBIL,
BP, RWN)

Sekil 2.4. YSA egitimi ve testi iizerine algoritmalarin uygulama framework’ii.

Onerilen framework’te, &rnekler oncelikle k-fold capraz dogrulama semasi
kullanilarak egitim ve test olmak {izere iki gruba ayrilmistir. kK, 10 olarak secildiginden,
verilerin dokuz boliimii YSA modelinin egitimi i¢in, geri kalan boliimii ise YSA modelini
test etmek i¢in kullanilmistir. Bu islem verilerin tiim boéliimleri igin uygulanmis ve k-kat

capraz dogrulama ile algoritmalar i¢in esit bir egitim ve test silireci elde edilmistir.
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2.5. ABC ile optimize edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi

ABC algoritmasinin k-ELM parametrelerinin optimizasyonu i¢in uygulanmasinda
iki 6nemli nokta bulunmaktadir. Bir tanesi Denklem 2.8 ile kalite hesaplanirken egitim
isleminin her ELM i¢in ayr1 ayr1 uygulanmasi ve tiimiiniin test verisi i¢in oylama
yapmasidir. Diger 6nemli nokta ise algoritmanin siirekli optimizasyon i¢in Onerilmis
olmasi nedeniyle yiyecek kaynaklarinin ondalik sayilar ile ifade edilmesidir. ELM’de ise
hem gizli katmandaki néron sayilar1 hem de aktivasyon fonksiyonu belirlenmesi i¢in
tamsay1 gosterimi kullanilmaktadir. Yani Denklem 2.8 ile kalitenin hesab1 yapilmadan
hemen Once yiyecek kaynaklarinin esit veya biiylik en yakin tamsayiya yuvarlanmasi
gerekmektedir. k-ELM’de, k degeri 7 alindiginda her ELM’nin 2 karar degiskeni
(aktivasyon fonksyionu - AF ve noron sayisit NS) oldugundan dolay1 14 boyutlu bir
optimizasyon problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemi ¢ézmek icin ABC
algoritmasinin tamsay1 versiyonu bu ¢alismada kullanilmistir. ABC algoritmasinda bir

¢Oziimiin temsili Sekil 2.5°de gosterilmistir.

1. ELM 2. ELM 3. ELM 4.ELM 5. ELM 6. ELM 7. ELM
NS AF | NS AF | NS AF | NS AF | NS AF | NS AF | NS AF
16,7 3,8|40,1 3,5 |283 16 |316 48 472 52 |10, 1,5)|108 4,2

Sekil-2.5. ABC’de Coziimiin Temsili

Sekil-2.5°de NS gizli katman noron sayisint ve AF ELM’nin aktivasyon
fonksiyonudur. Bu baglamda yapay sinir aglar1 olusturulmadan 6nce karar degiskenleri
esit veya biiylik en yakin tamsayiya yuvarlanmaktadir. (X = [X]). Bu doniisiimden sonra
AF eger 1 ise sigmoid (Sig), 2 ise siniis (Sin), 3 ise kati1 sinirlayict (Hardlim), 4 ise
tiggensel temel (triangular basis- Tribas), 5 ise radyal temel (radial basis-Radbas), 6 ise
tanjant sigmoid (TanSig) aktivasyon fonksiyonu ilgili ELM’de kullanilmaktadir. ABC
algoritmasinda Denklem 2.9 ile olusturulan aday ¢6ziim eger sinirlarin diginda bir deger
alirsa (NS i¢in 5’ten kiiclik veya 50’den biiyiik olmasi, AF icin 1’den kii¢iik veya 6’dan
biiyiik olmasi) kelepgeleme ile sinir degerlere ¢ekilmektedir. Yani NS 5’ten kiigiik ise

5’e, 50°den biiyiik ise 50 degerini almaya zorlanmaktadir.

2.6. Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Deneylerde kullamlan veri setleri Konya Teknik Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii’nde okutulan Bilgisayar Miihendisligine Giris (D1), Atatiirk Ilke
ve Inkilap Tarihi (D2), Fizik 1 (D3), isletim Sistemleri (D4), Matematik 1 (D5),



29

Matematik 2 (D6), Tirk Dili 1 (D7), Tirk Dili 2 (D8) ve Veri Yapilar1 (D9) derslerini
almig ve biitlinleme sinavina girme hakki bulunan 6grencilerin kisisel olmayan verileri
ile hazirlanmistir. Ayrica bu 9 dersin birlestirilmesiyle olusan bir veri kiimesi (D10) daha
deneysel ¢alismalarda kullanilmistir. Veri kiimelerinde eksik veri bulunmamaktadir ve
her veri kiimesi 10 farkli 6zellik igermektedir. Bu 6zellikler 6grencinin donem ortalamast,
agirlikli not ortalamasi, 6grencinin aldig1 ders sayisi, dersten aldig1 ara sinav puani, final
puani, tekrar aldig1 ders sayisi, 6grencinin donemi, 6grencinin memleketi ile Konya arasi
mesafe, cinsiyet ve 6grencinin kaldigi biitiinleme sinavi sayisidir. Bu veri kiimeleri i¢in
iki adet sinif etiketi olugturulmustur. Sinif etiketi 0 ise 6grenci biitiinleme sinavina kaldig1
halde girmemistir ve 1 ise dgrenci biitinleme siavina kalmistir ve biitiinleme sinavina
girmistir. Veri setlerindeki toplam 6rneklem sayilari verilecek olursa; D1°de 124, bunun
52’si 0 simifinda ve 72’°si 1 smifinda bulunmaktadir. D2°de 71, bunun 32’si 0 sinifinda ve
39’u 1 sinifinda bulunmaktadir. D3’de 391, bunun 132’si 0 sinifinda ve 259’u 1 sinifinda
bulunmaktadir. D4’de 196, bunun 69’u 0 simifinda ve 127’si 1 sinifinda bulunmaktadir.
D5’de 391, bunun 137’si 0 smifinda ve 254’ 1 sinifinda bulunmaktadir. D6’da 497,
bunun 253’11 0 smifinda ve 244’u 1 sinifinda bulunmaktadir. D7’de 84, bunun 33’4 0
sinifinda ve 51’1 1 sinifinda bulunmaktadir. D8’de 62, bunun 22’si 0 smifinda ve 40’1 1
sinifinda bulunmaktadir. D9’da 292, bunun 140’1 0 smifinda ve 152’si 1 smnifinda
bulunmaktadir. D10°da 2108, bunun 870’1 0 smifinda ve 1238’1 1 smifinda
bulunmaktadir. Kiime tanimi ¢izelge 2.1°de gosterilmistir. Ayrica veri setlerindeki

ozniteliklere ait istatistiksel bilgiler Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Veri Kiime Tanimi

Ozellik Siif Kayip Orneklem 1.Simiftaki 2. Siniftaki
Veri Kiimesi Adi Sayist  Sayisi Deger Sayisi Orneklem Sayisi Orneklem Sayisi
D1: Bilgisayar Miihendisigine Girig 10 2 Yok 124 52 72
D2: Atatiirk ilke ve inkilap Tarihi 10 2 Yok 71 32 39
D3: Fizik 1 10 2 Yok 391 132 259
D4: isletim Sistemleri 10 2 Yok 196 69 127
D5: Matematik 1 10 2 Yok 391 137 254
D6: Matematik 2 10 2 Yok 497 253 244
D7: Turk Dili 1 10 2 Yok 84 33 51
D8: Tiirk Dili 2 10 2 Yok 62 22 40
D9: Veri Yapilan 10 2 Yok 292 140 152
D10: Tiim Dersler 10 2 Yok 2108 870 1238
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Ozellikler Deger D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 DS D9 D10
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DNO Maks 255 2.84 341 2.7 3.28 322 2.88 333 341 341
Ort 0.922 0.975 1.22 1.2 1.254 1.124 1.193 0.877 1422 1193
StnSap 0.634 0.806 0.699 0.768 0.701 0.69 0.793 0.699 0.85 0.742
Min 0 0 0 0 0 0 0 0.17 0 0
NO Maks 3.07 36 3.57 33 3.57 3.57 335 3.57 329 36
Ort 1.974 1.755 2304 2.246 2279 2376 2.108 2121 2429 2277
StnSap 0.974 1.121 0.774 0.64 0.767 0.645 0.993 0.97 0.521  0.761
Min 1 1 0 2 1 0 1 3 1 0
OADS Maks 10 10 10 7 10 9 10 9 g 10
Ort 6.863 6.169 5.506 4.776 5.215 4.59 6.75 6.065 4021 513
StnSap 1.399 2.104 2.388 1.289 2.532 2.014 1.803 1.126 2.051 2.232
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
VN Maks 96 88 82 75 69 67 90 75 91 96
Ort 4.685 34507 33642 28883 29668 20312 41357 4071 34822 30442
StnSap 22476 23035 17.19 19.54 17.95 15124 24307 23328 22746 20.12
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
FN Maks 68 92 73 75 65 61 70 80 85 92
B Ort 35419 29704 25514 23204 11.834 12553 3369 22.097 2613 20741
StnSap 25254 286592 1851 24097 13.086 15.107 20727 23321 23234 20877
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ADS Maks 10 10 10 6 10 g 10 6 6 10
Ort 3.452 3493 2.125 1.929 2.107 1.934 2917 3323 198 223
StnSap 2.054 2623 1.685 1.684 1.702 133 248 1.725  1.801 1.797
Min 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0
DO Maks 9 9 9 11 11 12 5 g 11 12
Ort 2.145 2.803 2.949 5.378 3.345 4.209 2.143 3.032 418 3.667
StnSap 1.596 1.947 2.008 1.995 2.152 2.204 1.253 1.568 2225 2238
Min 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
KU Maks 1134 1225 1256 1256 1256 1256 1225 99 99 1256
Ort 300.032 263.507 338442 343393 33965 351.801 393202 40.581 40274 289612
StnSap 288.074 336.053 32295 365496 317494 324083 377.095 25517 19.717 319.856
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c Maks 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ort 0.621 0.592 0.657 0.704 0.706 0.728 0.762 0.823 0693 0697
StnSap (0487 0.495 0.475 0.458 0.456 0.445 0.428 0.385 0461 046
Min 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0
BSS Maks 10 10 10 7 10 9 10 9 7 10
Ort 5.573 5.338 3.941 3.566 3.754 3.087 5.167 471 3223 3785
StnSap 1.702 2229 1.886 1.328 1.922 1.531 2.127 1464 1929 1.92

DNO(Dénem Not Ortalamast), NO(Not Ortalamast), OADS(Ogrencinin Aldigi Ders Sayisi), VN(Ara
Sinav Notu), FN (Final Notu), ADS (Alttan Alinan Ders Sayisi), DO (Ogrencinin Dénemi), KU

(Konyaya Uzaklik), C (Cinsiyet), BSS (Biitiinleme Sinavi Sayisi)

2.7. Kanisikhik Matrisleri

Bu c¢aligmada ELM ile biitiinleme smavina girme hakki olan 6grencilerin ilgili

dersin sinavina girip girmeyecegi ile ilgili bir tahmin yapilmaktadir.

Cikt1, ya siava girecek (+sg) yada sinava girmeyecek (-sg) seklindedir.

Dolayistyla herhangi bir X 6grencisi i¢in 4 farkli durum bulunmaktadir. Bu

durumlar:
[ ]

Gergek Pozitif (TP) : Tahminimiz +sg ve X sinava giriyor, istenilen durum.

Gergek Negatif (TN): Tahminimiz —sg ve X sinava girmiyor.

Yanlis Pozitif (FP): Tahminimiz -sg ve X sinava giriyor.

Yanlis Negatif (FN): Tahminimiz +sg ve X sinava girmiyor.
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Buradaki 6nemli husus tahminin dogru verildigi durumlardir. Hedeflenen, gercekten
simava giren 0grencilere tahminin de pozitif olmasidir. Bu durumun oraninin yiiksek
olmast en ¢ok beklenilen olaydir. Diger bir istenilen durum ise smnava girmeyen
Ogrenciler i¢in tahminin pozitif oldugu durumun oraninin sifira yakin olmasidir. Ayni
sekilde smava girmeyen Ogrenciler icin ise sinava girecek tahmininin de sifira yakin

olmasi istenilen durumdur.

Dogruluk (Accuracy)
Dogru etiketlenmis 6rneklemlerin tiim 6rneklem havuzuna oranidir. Performans
kriterleri igerisinde en sezgisel olanidir. Dogruluk su sorunun cevabini vermektedir:
Tiim 6grenciler igerisinde kac¢ 6grenciyi dogru siniflandirdik?
Dogruluk (Accuracy) = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
Pay: Timi dogru etiketlenmis 6grenciler.

Payda: Tiim 6grenciler.

Kesinlik — Hassasiyet (Precision)

Kesinlik, onerilen yaklasim tarafindan dogru olarak siniflandirilan +sg'nin tim
+sg siniflara oranidir. Kesinlik su sorunun cevabini vermektedir:

Sinava girecek olarak tahmin edilen Ogrencilerin kag tanesi aslinda sinava
girmistir?

Kesinlik (Precision) = TP/(TP+FN)

Pay: +sg olarak smiflandirilen 6grenciler

Payda: pozitif siniflandirdigimiz tiim 6grenciler

Geri Cagirma — Hatirlama (Recall)

Hatirlama, pozitif olarak Onerilen o6grencilerin gergekte pozitif olan tim
ogrencilere oranidir. Hatirlama su sorunun cevabini vermektedir:

Tiim sinava giren 6grencilerden kag tanesi dogru tahmin edildi?

Hatirlama (Recall) = TP/(TP+FP)

Pay: Pozitif 6nerilen sinava giren 6grenciler

Payda: Sinava giren tiim 6grenciler
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F1-Skoru (F1-score/aka F-Score/F-Measure)

F1 Skoru hem kesinligi hem de hatirlamay1 dikkate almaktadir. Kesinlik ve
hatirlamanin harmonik ortalamasidir. Sistemde kesinlik (p) ve geri ¢agirma (r) arasinda
bir tiir denge varsa F1 Skoru en iyisidir. Tam tersine eger aralarindan birinin iyilestirmek
amactyla Otekisinden 6diin veriliyorsa yani aralarindaki denge bozulursa o zaman F1-
Skorunun ¢ok da iyi oldugu sdylenemez.

Ornegin, P=1 ve R=0 ise, F1 puan1 0'dir.

F1 Puani = 2*(Hatirlama * Kesinlik) / (Hatirlama + Kesinlik)

Ozgiinliik (Specifity)

Ozgiinliik, gercekte sinava girmeyen dgrencilerin tahmin olarak da dogru sekilde
siiflandiriimasidir. Ozgiinliik su sorunun cevabini vermektedir:
Sinava girmeyen 6grencilerden kag tanesini dogru tahmin edildi?

Ozgiinliik = TN+FP/(FN+TN)

Pay: Siava girmedigi tahmin edilen 6grenciler

Payda: Gergekten siava girmeyen tiim 0grenciler

Karisiklik Matrisleri Ile Tlgili Genel Notlar

Dogruluk, veri kiimelerinin simetrik olduklarinda ger¢ekten harika bir dlgiittiir
(yanlis negatifler ve yanlis pozitif sayilar1 birbirine yakindir). Yanlis pozitifler ve yanlis
negatiflerin dagilimlar farkliysa, F1 iyi bir 6l¢iittiir. Esit olmayan bir sinif dagilimi varsa
ise F1 en iy1 secim olacaktir. Kesinlik, gercek pozitiflerden ne kadar emin olundugudur,
Hatirlama ise herhangi bir pozitifligin kagirilmadigindan ne kadar emin olundugudur.
Eger yanlis pozitifler yanlis negatiflerden ¢ok daha iyiyse, baska bir deyisle, yanlis
negatiflerin olusumu kabul edilmiyorsa/tahammiil edilemezse, bazi yanlis negatifleri
kaydetmek yerine fazladan yanlis pozitifler (yanls alarmlar) tercih ediliyorsa, 0 zaman
Hatirlama'nin se¢ilmesi en dogrusu olacaktir.

Gergek pozitiflerinizden daha emin olmak istiyorsaniz o zaman kesinligi
se¢melisiniz. Ornegin, Spam e-postalar. Istenmeyen posta kutusundaki bazi normal e-
postalar yerine, gelen kutusunda bazi istenmeyen e-postalar olmasini tercih edilir. Bu
nedenle, e-posta sirketi, bir e-postay1 spam kutusuna koymadan 6nce spam oldugundan
emin olmak ister.

Tim gercek negatifler kapsanmak istenirse, yani herhangi bir yanlis alarm

istenmiyorsa, herhangi bir yanls pozitif istenmez ise Ozgiinliik segilmesi en dogrusu
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olacaktir. Ornegin, pozitif ¢ikan herkesin hemen hapse girecegi bir uyusturucu testi
yapilmak istendiginde, uyusturucu kullanmayan kimsenin hapse girmemesi

gerekmektedir. Burada yanlis pozitifler kabul edilemez.

Sonug:

— Omnegin, %90 dogruluk degeri, her 10 etiketten 1'inin yanlis ve 9'unun dogru oldugu
anlamina gelir.

— Ornegin, %80 kesinlik degeri, ortalama olarak smiflandirici tarafindan smava girecek
seklinde siniflandirilan her 10 6grenciden 2'sinin siava girmedigi, 8'inin sinava girdigi
anlamina gelir.

— Ornegin, hatirlama degerinin %70 olmasi, gercekte her 10 smava giren dgrenciden
3'intiin smiflandirici tarafindan kagirildigt ve 7'sinin smava girecek seklinde
siiflandirildigi anlamina gelir.

— Ornegin, dzgiinliik degerinin %60 olmasi, gergekte her 10 siava girmeyen dgrencinin
4linilin smnava girecek seklinde yanlis simiflandirildigi ve 6'sinin sinava girmeyecek

seklinde dogru olarak siiflandirildig1 anlamina gelir.
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3. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

3.1. Asir1 Ogrenme Makinesi ile Edilen Sonuclar ve Karsilastirmalar

Bu ¢alismada, egitim algoritmalarinin karsilagtirilmasi i¢in normalize edilmis ve
edilmemis on adet veri seti kullanilmig olup, YSA modeli giris katman1 (10 noron), bir
gizli katman (50 néron) ve ¢ikis katmanindan (1 néron) olusmaktadir. Kullanilan modelde
egitim algoritmalar: tarafindan optimize edilen agirliklarin sayist 550 ve bias 51'dir.
Metasezgisel algoritmalarin ortak kontrol parametreleri sonlandirma kosuludur ve
metasezgisel algoritmalar1 sonlandirmak i¢in maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi
kullanilir. Metasezgisel algoritmalara 6zgii diger kontrol parametreleri (Cinar, 2020)'daki
gibi kullanilir. ELM ve BP'de néronlarin aktivasyon fonksiyonu teget sigmoid’dir. Adil
bir karsilastirma igin, k'nin 10 olarak se¢ildigi k-kat ¢apraz dogrulama semas1 kullanilir

ve rapor edilen sonuglar tiim ¢izelgelerdeki katlarin ortalamasidir.

Cizelge 3.1. Normallestirilmemis Veri Kiimeleri Uzerindeki Algoritmalarin Egitim Dogrulugu

Veri

Kiimesi BBO PSO GA ACO ES PBIL GWO TSA ABC BP ELM
Dl 0.945 0.784 0.862 0.757 0.790 0.797 0.877 0.790 0.865 1.000 0.791

D2 0.995 0.822 0.933 0.789 0.795 0.847 0.946 0.827 0.933 1.000 0.881

D3 0.878 0.782 0.841 0.775 0.766 0.795 0.854 0.782 0.837 0.980 0.770
D4 0.936 0.841 0.898 0.822 0.804 0.848 0913 0.845 0.894 1.000 0.814
DS 0.898 0.822 0.866 0.797 0.791 0.830 0.893 0.824 0.872 0.998 0.777
D6 0.883 0.791 0.850 0.756 0.771 0.803 0.874 0.798 0.851 0.999 0.730
D7 0.946 0.792 0.869 0.770 0.796 0.806 0.894 0.806 0.875 1.000 0.809
D8 0.991 0.832 0.953 0.807 0.799 0.843 0.946 0.843 0.961 1.000 0.960
D9 0.912 0.777 0.856 0.754 0.763 0.779 0.866 0.783 0.867 1.000 0.806

D10 0.835 0.776 0.824 0.758 0.754 0.777 0.852 0.779 0.814 0.959 0.722

Cizelge 3.2. Normallestirilmemis Veri Kiimelerinde Algoritmalarin Test Dogrulugu

Veri

Kiimesi BBO PSO GA ACO ES PBIL GWO TSA ABC BP ELM
Dl 0.698 0.745 0.739 0.755 0.772 0.746 0.766 0.729 0.767 0.553 0.682
D2 0.694 0.724 0.795 0.697 0.756 0.764 0.692 0.782 0.769 0.610 0.650
D3 0.791 0.748 0.812 0.761 0.759 0.769 0.815 0.765 0.785 0.627 0.768
D4 0.796 0.800 0.835 0.815 0.779 0.813 0.851 0.806 0.792 0.612 0.805
D5 0.828 0.794 0.836 0.774 0.778 0.805 0.854 0.795 0.811 0.598 0.809
D6 0.787 0.769 0.815 0.787 0.741 0.786 0.835 0.777 0.779 0.532 0.779
D7 0.814 0.722 0.753 0.742 0.768 0.761 0.775 0.772 0.762 0.555 0.617
D8 0.749 0.704 0.790 0.748 0.702 0.658 0.784 0.680 0.754 0.625 0.564
D9 0.728 0.717 0.754 0.745 0.744 0.719 0.822 0.749 0.759 0.672 0.745

D10 0.799 0.773 0.819 0.754 0.749 0.774 0.845 0.774 0.786 0.753 0.781




35

Cizelge 3.3. Normallestirilmemis Veri Kiimeleri Uzerinde YSA Egitimi i¢in Algoritmalarin Calisma Siiresi

Veri

Kiimesi BBO PSO GA ACO ES PBIL GWO TSA ABC BP ELM
Dl 100.373 81.397  79.547 119.088 99.219 37.766  127.782 194364 81.491 1.751 0.005
D2 92925 74861 74.371 117.862 93917 31.747 124266 191.813 76.419 0403 0.004
D3 127.268 108.941 105944 140.681 130.974 68.692 155.888 218.450 108.005 9.166 0.008
D4 109.372 90.410 88.804 127.469 109.593 46.695 137.752 203.575 90.429 3475 0.006
D5 127.740 109.534 106978 142816 131.875 68.386  157.060 219.294 108.121 3.742 0.006
D6 138.407 119.374 116.882 149.798 142.555 78.901 164.679 229.407 118.660 2.686 0.007
D7 93.999 76.089 74232 117353 95.141 32.879 125.113 191.335 76970 2.780 0.002
D8 92.046 73.664 72.684 114.781 93.019 30.870  122.021 189.515 75.669  0.352 0.002
D9 120.805 103.250 101.353 134.467 124.441 61.223 146.528 213.676 102.622 1.198 0.007
DI0 283.415 267.748 257.219 266.589 303.320 226.039 305.739 374.603 255.262 18.648  0.026

Cizelge 3.1, 3.2 ve 3.3'e gore veri setleri lizerinde daha iyi egitim dogrulugu BP
algoritmasi ile elde edilmistir. BP algoritmasinin egitim hatasi, 10 veri kiimesinin 6'sinda

0'dir. Ancak, BP algoritmasi test senaryolarinda benzer performans gostermedi. Test

senaryolarinda, GWO algoritmasi, ortalama test dogrulugu acisindan diger

algoritmalardan daha iyi performans gostermektedir. YSA'y1 egitecek algoritmalarin
caligma siirelerini goz oniine alilenda, ELM daha iyi performans gosteriyor ve beklendigi
gibi YSA'y1 bir saniyeden daha kisa siirede egitiyor ¢iinkii diger algoritmalarin YSA'y1
egitmek i¢in yinelemeli bir siireci bulunmaktadir. Test dogruluguna gore algoritmalarin

ortalama siralamasi Sekil 3.1'de verilmistir.

Ortalama Rank
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Sekil 3.1. Test Dogrulugu Icin Normallestirilmemis Veri Kiimelerindeki Algoritmalarin

Ortalama Siralamasi



36

Cizelge 3.4. Normallestirilmis Veri Kiimeleri Uzerindeki Algoritmalarin Egitim Dogrulugu

Veri

Kiimesi BBO PSO GA ACO ES PBIL GWO TSA ABC BP ELM
DI 0.933 0.787 0.895 0.751 0.776 0.800 0.879 0.796 0.903 1.000 0.907
D2 0.980 0.834 0.953 0.773 0.805 0.847 0.941 0.848 0.955 1.000 0.993
D3 0.861 0.771 0.850 0.769 0.759 0.788 0.859 0.783 0.844 1.000 0.826
D4 0.918 0.834 0.902 0.788 0.815 0.849 0.909 0.843 0.916 1.000 0.900
D5 0.904 0.816 0.880 0.778 0.798 0.831 0.882 0.833 0.888 1.000 0.852
D6 0.883 0.797 0.857 0.757 0.771 0.802 0.868 0.796 0.862 1.000 0.829
D7 0.926 0.777 0.889 0.753 0.773 0.795 0.887 0.792 0.920 1.000 0.957
D8 0.970 0.840 0.926 0.773 0.820 0.853 0.936 0.855 0.951 1.000 0.985
D9 0.885 0.762 0.864 0.750 0.747 0.775 0.870 0.772 0.872 1.000 0.844
D10 0.833 0.762 0.834 0.754 0.737 0.774 0.853 0.774 0.817 0.970 0.793

Cizelge 3.5. Normallestirilmis Veri Kiimeleri Uzerindeki Algoritmalarin Test Dogrulugu

Veri

Kiimesi BBO  PSO  GA ACO  ES PBIL GWO TSA  ABC  BP ELM
Dl 0.743 0.700 0.758 0.710 0.733 0.736 0.787 0.677 0.675 0.556 0.682
D2 0.769 0.734 0.715 0.598 0.720 0.728 0.794 0.698 0.636 0.626 0.650
D3 0.780 0.754 0.805 0.770 0.728 0.772 0.840 0.749 0.785 0.634 0.768
D4 0.807 0.812 0.842 0.793 0.768 0.824 0.849 0.812 0.799 0.662 0.805
D5 0.820 0.791 0.851 0.714 0.762 0.783 0.852 0.811 0.802 0.569 0.809
D6 0.795 0.760 0.819 0.748 0.740 0.782 0.851 0.765 0.783 0.493 0.779
D7 0.674 0.664 0.759 0.710 0.607 0.676 0.796 0.696 0.709 0.604 0.617
D8 0.642 0.720 0.770 0.675 0.708 0.658 0.786 0.678 0.775 0.498 0.564
D9 0.778 0.745 0.809 0.750 0.700 0.735 0.834 0.742 0.734 0.624 0.745
D10 0.802 0.755 0.830 0.751 0.731 0.769 0.850 0.774 0.800 0.725 0.781

Cizelge 3.6. Normallestirilmis Veri Kiimeleri Uzerinde YSA Egitimi I¢in Algoritmalarin Calisma Siiresi

Veri

Kiimesi BBO PSO GA ACO ES PBIL GWO TSA ABC BP ELM
D1 100.851 82.020  80.145  120.771 101.698 39.384  126.992 195.623 82.686  0.145 0.005
D2 92.530  74.060  73.343  114.167 92.833  31.848  120.561 187.887 75.119  0.073 0.004
D3 130.070 113.073 110.172 148.517 138.178 72.593  151.029 220.587 111.585 0.450 0.008
D4 109.214  90.942  89.400  128.106 112.012 48.804  131.888 201.042 90.874  0.143 0.006
D5 130.339 113.405 110.798 148.524 138432 73.019  150.277 220.892 111.353 0.602 0.006
D6 139.762  123.282 120.632 155.028 151.030 85.420  160.878 231.876 122.243 1.085 0.007
D7 95.007 76.706  75.096  117.318 96.227 34.016 124.124 188.324 77.076  0.094 0.002
D8 91.175  73.391 72289  114.552 92478  30.469  120.680 187.739 75.228  0.098 0.002
D9 118.793 102.766 100.492 138.675 124.902 61.331  141.953 211.654 101.710 0.323 0.007
D10 304.049 290.832 277.314 303.019 338.719 249.556 297.863 399.621 277.724 18.881  0.026

Cizelge 3.4, 3.5 ve 3.6'ya gore, BP algoritmalar1, D10 hari¢ normallestirilmis veri

kiimeleri iizerinde ANN modelini miikemmel bir sekilde egitir ve BP algoritmasinin

egitim hatasi, 10 veri kiimesinin 9'unda 0'dir. Ancak BP tarafindan egitilen YSA egitim

orneklerini ezberlediginden, BP tarafindan egitilen Y SA'nin test performansi diger egitim

algoritmalarina gore ¢ok daha diisiiktiir. Test senaryolarinda, GWO algoritmasi, ortalama

test dogrulugu acisindan diger algoritmalardan daha iyi performans gostermektedir.

Metasezgisel algoritmalarin ¢alisma siireleri normallestirilmis veri setlerinde biraz azalir,

ancak ELM, karsilastirilan algoritmalar arasinda daha iyi performans gosterir. Test

dogruluguna gore algoritmalarin ortalama siralamasi Sekil 3.2'da verilmistir.
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Sekil 3.2. Test Dogrulugu I¢in Normallestirilmis Veri Kiimeleri Uzerindeki Algoritmalarin

Ortalama Siralamasi

3.2. ABC ile Optimize Edilmis Asir1 (")grenme Makinesi ile Edilen Sonuglar ve
Karsilastirmalar

Bu caligmada, k-ELM’de 3 adet algoritmik parametre bulunmaktadir. Bu
parametreler, k (ELM’lerin 6zdes olmadigi durumda), gizli katmandaki noron sayist ve
aktivasyon fonksiyonudur. Cao ve ark. (Cao ve ark., 2012) yaptiklar1 ¢alismalarinda k
degerini 7 almislar ve 19 veri seti iizerinde onerdikleri yaklasim ile temel ELM’ye gore
daha 1yi sonuglar elde etmislerdir. Bu sebeple yapilan deneysel calismada k degeri 7
olarak belirlenmis ve kullanilmistir. k degerinin 7 alindig1 durumda her ELM igin 2 karar
degiskeni olmasindan dolayr 14 boyutlu bir optimizasyon problemiyle karsi karsiya
kalinmaktadir. Bu optimizasyon problemini ¢ézmek amaciyla ABC algoritmasinin
tamsay1 versiyonu bu caligmada kullanilmigtir. Kullanilan ABC algoritmasindaki kontrol
parametreleri ise kovan popiilasyonu, limit degeri ve durdurma kriteridir. (Akay ve
Karaboga, 2009; Kiran ve Findik, 2015; Akay ve Karaboga, 2020) yaptiklari ¢alismalarda
ABC algoritmasinin yliksek popiilasyona ihtiyag duymadigini gostermislerdir. Bu
sebeple kovandaki popiilasyon sayisi literatiire uygun sekilde yiyecek kaynagi sayisinin
2 kat1 olacak sekilde secilerek 40 seklinde belirlenmistir. Literatiirde limit degeri
popiilasyona ve karar degiskeni sayisina bagli olarak Denklem 3.1°deki gibi
hesaplanmaktadir(Karaboga ve Basturk, 2008; Karaboga ve Akay, 2009; Kiran ve Findik,
2015).

limit = (N X D)/2 (3.1)
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Denklem 3.1.’de verilen N degeri popiilasyon kullanilan ar1 sayisi, D ise karar
degiskeni sayisidir. Yapilan ¢alismada popiilasyon boyutu olarak 40 alinmistir ve karar
degiskeninin sayis1 ise 14’tiir. Kullanilan bu degerlere gore limit degeri 280
bulunmaktadir. Durdurma kriteri ise 500’diir ve maksimum ¢evrim sayisina esittir. ELM
test ve egitimleri i¢in ise rastgele drneklem yontemi kullanilmis ve veri kiimesinin %90°1
ag1 egitmek icin, %10’u ise agin egitiminden sonra ag1 test etmek icin kullanilmastir.
Optimizasyon agsamasinda ELM’ler 30’ar kere egitilmis ve teste tabi tutulmustur. Bunun
amaci ise bu asamada tiim ¢Oziimlerin kalitesini belirlemektir. Coziimlerin kalitelerinin
hesaplanmasi1 amaciyla ortalama hata kullanilmaktadir. Bunun neticesinde problem bir
minimizasyon problemi (ELM siniflandirma hatasinin minimizasyonu) seklinde
diistiniilmiistiir. Denklem 2.2°de yapilan hesaplamada hata biiylidiikkge uygunlugun hata
ile orantili sekilde diisiik olacagi, hata kiiciildiikge ise uygunlugun artacagi gosterilmistir.
k-ELM’nin gizli katmanindaki noron sayisi karar degiskeni degeri 5 ile 50 arasinda ve
aktivasyon fonksiyonundaki karar degiskeni sayisinin 1 ile 6 arasinda bir tamsay1 deger
alacaktir. Bu baglamda farkli ELM kiimesi 1.2200105E+17 eleman icermektedir ve
bunlarin igerisinden 7 tanesini belirlemek iistel zaman gerektirmektedir. Bundan dolay1
bu calismada ABC algoritmasi bu problemin iistesinden gelmek amaciyla uygulanmistir.
Aktivasyon fonksiyonlariin indekslenmesinde sigmoid (Sig) igin 1, siniis (Sin) igin 2,
kat1 siirlayici (Hardlim) i¢in 3, tiggensel temel (triangular basis-Tribas) igin 4, radyal
temel (radial basis-Radbas) i¢in 5, tanjant sigmoid (TanSig) i¢in 6, ilgili ELM’nin
ayarlarinda kullanilan degerlerdir. Cizelge 3.7°de, bu ayarlar ve sartlar ile ABC

kullanilarak olusturulan aglara ait bilgiler bulunmaktadir.
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Cizelge 3.7. ABC ile olusturulan ELM’ler

Veri Kimesi  Parametre 1.ELM 2.ELM 3.ELM 4.ELM 5.ELM 6.ELM 7.ELM

NS 14 27 38 28 23 50 21

D1
AF TanSig  Tribas Tribas TanSig  TanSig Hardlim Hardlim
NS 17 9 8 34 14 39 29

D2
AF Hardlim TanSig Hardlim Hardlim Radbas Hardlim Hardlim
NS 8 17 36 21 36 31 34

D3
AF Tribas Hardlim Radbas Sig TanSig  TanSig  TanSig
NS 42 34 28 43 38 33 36

D4
AF Hardlim TanSig  Sig Sig Radbas Hardlim Hardlim
NS 48 23 26 50 18 28 12

D5
AF TanSig TanSig  Tribas Tribas TanSig Hardlim Tribas
NS 49 15 44 35 31 40 44

D6
AF TanSig Radbas TanSig Hardlim TanSig  Sig Sig
NS 40 19 50 45 35 33 29

D7
AF Tribas Hardlim Hardlim Tribas Hardlim TanSig  Tribas
NS 15 32 6 27 5 23 42

D8
AF Radbas Hardlim TanSig Hardlim Hardlim TanSig Hardlim
NS 27 19 21 32 7 29 28

D9
AF Sig Sig Hardlim Sig Hardlim Hardlim Hardlim
NS 17 30 37 50 23 50 19

D10
AF Tribas Sig Hardlim Hardlim TanSig  Sig Tribas

Cizelge 3.7’ye baktigimiz zaman aktivasyon fonksiyonlari icerisinde Sig’in 10
kere, Hardlim’in 26 kere, Tribas’in 11 kere, Radbas’in 5 kere ve Tansig’in 18 kere
kullanildig: goriiliirken Sin fonksiyonun 0O(sifir) kere yani higbir ELM’de kullanilmadigi
gorilmektedir.

ABC kullanilarak tek katmanli ileri beslemeli YSA olusturulmustur. Daha sonra
bu YSA’larda ELM’ler her bir veri kiimeleri i¢in 100’er kere test ve egitime tabi
tutulmustur. Bu 100 kere calistirmada da elde edilen verilerin %90°1 agin egitimi i¢in
kullanilmistir. Kalan %10’luk veri ise ag1 test etmek i¢in kullanilmistir. k-ELM’de k
degerinin 1 olarak alindigi 6zel bir durum bulunmaktadir. Bu durumdaki ELM
algoritmasi temel ELM seklinde kosturulmustur. k degerinin 1 alindig1 temel ELM

algoritmasinda gizli katmandaki ndron sayis1 50’dir. Temel ELM, 6 tane aktivasyon
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fonksiyonu i¢in de ayri ayri tim veri kiimeleri i¢in kosturulmustur. Sonuglar1 ayrica
cizelgelerde raporlanmistir. Verilen c¢izelgelerde 100 kere calistirtlip elde edilmis
sonuglar icerisinde siniflandirma performansi, ortalama test performansi ve standart
sapma degerleri en iyi olanlar verilmektedir. Elde edilen sonuglarin hepsi ayn1 gizelgede
verildiginde analiz edilmesi olduk¢a zorlagmistir ve ayrica sayfa yapisinda da bozulmalar
goriilmiistiir. Bu sebeple elde edilen sonuglari ii¢ ¢izelgeye boliiniip o sekilde verilmistir.
Bu ii¢ ¢izelgeden Cizelge 3.8, Sigmoid ve Siniis fonksiyonlarinin aktivasyon olarak
kullanildigi Temel ELM’lerin, 6nerilen yaklasim ile karsilagtirilmasini igermektedir.
Cizelge 3.9, ise Hardlim ve Tribas fonksiyonlarinin aktivasyon olarak kullanildigi Temel
ELM’lerin, Onerilen yaklasim ile karsilastirilmasmi icermektedir. Ug ¢izelgeden
sonuncusu olan Cizelge 3.10 ise Radbas ve Tanjant Sigmoid fonksiyonlarinin aktivasyon
olarak kullanildigi Temel ELM’lerin, Onerilen yaklasim ile karsilagtirilmasini

icermektedir.

Cizelge 3.8. Onerilen yaklasimin Sigmoid ve Siniis aktivasyon fonksiyonlarina sahip temel
ELM ile karsilastirilmasi

Veri Sig Sin Onerilen Yaklasim
Seti . Std. . Std. ) Std.
Enlyi  Ortalama Sapma|Enlyi  Ortalama Sapma|Enlyi  Ortalama Sapma
D1 0,9167 0,6058  0,1391|0,8333 0,4950  0,1610| 1,0000 0,6583  0,1439
D2 1,0000 0,5729  0,1984|1,0000 0,5629  0,2008| 1,0000 0,6529 0,1702
D3 0,8974 0,7210  0,0703|0,7179 0,5167  0,0770| 0,8718 0,7182  0,0698
D4 0,9000 0,6935 0,1160|0,7500 0,5180  0,1088|0,9500 0,7435  0,0934
D5 0,8462 0,7169  0,0822|0,7436 0,5159  0,0873|0,9231 0,7462  0,0843
D6 0,9400 0,7044  0,0749|0,7200 0.4990  0,0698| 0,8600 0,7116  0,0745
D7 1,0000 0,6013  0,2054|0,8750 0,5250  0,1713| 1,0000 0,6425 0,1732
D8 1,0000 0,5133  0,2256|1,0000 0,5150  0,1897| 1,0000 0,7200  0,1622
D9 0,8621 0,7100  0,0798|0,7241 0,5341  0,0933|0,8966 0,7428  0,0801
D10 0,8009 0,7127  0,0407|0,6161 0,5225 0,0361|0,7962 0,7392  0,0322
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Cizelge 3.9. Onerilen yaklasimin Hardlim ve Tribas aktivasyon fonksiyonlarina sahip temel
ELM ile karsilagtiritlmasi

Veri Hardlim Tribas Onerilen Yaklasim
Seti . Std. . Std. . Std.
Enlyi  Ortalama Sapma |Enlyi  Ortalama Sapma | Enlyi  Ortalama Sapma
Dl 09167 0,6417 0,1374]0,8333 0.4533  0,1373| 1,0000 0,6583 0,1439
D2 1,0000 0,6100  0,1881|1,0000 0,4857  0,1827|1,0000 0,6529 0,1702
D3 0.8462 0,7121 0,0700|0,7179 04041  0,0836|0,8718 0,7182  0,0698
D4 0,9500 0,7040  0,1105]0,6500 0.4305 0.1070|0,9500 0,7435  0,0934
D5 09231 0,7146  0,0896|0,6154 0,4508  0,0799|0,9231 0,7462  0,0843
D6 0.8600 0,6758  0,0813]0,7400 0,5436  0.,0689|0,8600 0,7116  0,0745
D7 1.0000 0,6413  0,1596|0,8750 0,4338  0,1816|1,0000 0,6425 0,1732
D8 1,0000 0,6300 0,2046|1,0000 0,4733  0,2006 | 1,0000 0,7200 0,1622
D9 0.8966 0,7076  0,0847]0,7931 0,5645 0,10370,8966 0,7428  0,0801
D10 0.8104 0,7154 0,0440]0,5687 0.4856  0,0317]0,7962 0,7392  0,0322

Cizelge 3.10. Onerilen yaklasimin Radbas ve TanSig aktivasyon fonksiyonlaria sahip temel ELM ile

karsilagtiritlmasi

Veri Radbas TanSig Onerilen Yaklasim
Seti ‘ Std. . Std. . Std.

Enlyi Ortalama Sapma|Enlyi Ortalama Sapma |Enlyi  Ortalama Sapma
D1 0.8333  0,5008 0,1569 | 1,0000 0,6042  0,1467| 1,0000 0,6583 0,1439
D2 1,0000 0,5329 0,1998 | 1,0000 0,5900  0,1812]|1,0000 0,6529 0,1702
D3 0,8205 0,6203 0,0922 | 0.8462 0,7008  0,0637|0,8718 0,7182  0,0698
D4 0,9500 0,5940 0,1175]0,9500 0,7070  0,0987|0,9500 0,7435 0,0934
D5 0.8718 0,6403 0,0961 | 0,9487 0,7185  0,0842|0,9231 0,7462  0,0843
D6 0,8200 0,6052 0,0855|0,8600 0,6700 0,0862|0,8600 0,7116  0,0745
D7 0,8750 0,5413 0,1804 | 0,8750 0,5600 0,1614|1,0000 0,6425 0,1732
D8 1,0000 0,4967 0,2132]0,8333 0,5367  0,1904| 1,0000 0,7200 0,1622
D9 0,8621 0,6293 0,0896 | 0,9310 0,7059  0,0902 | 0,8966 0,7428  0,0801
D10 0,7299  0,6027 0,0576 10,7820 0,7110  0,0398 10,7962 0,7392  0,0322

Cizelge 3.8, 3.9 ve 3.10’dan anlasildig1 gibi 6nerilen yaklagimin uygulandigi tiim
veri setlerinde karsilagtirllan ELM yapilarinin tiimiinden daha iyi sonuglar iiretmistir.
Temel ELM’de en kotii performans, aktivasyon fonksiyonu olarak Tribas ve Sin
kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Onerilen yonteme en yakin sonuglar, temel ELM’de

aktivasyon fonksiyonu olarak Hardlim kullanildiginda iiretilmistir.
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3.2.1. Yaklasimin Performans Analizi ve Karisikhik Matrisleri

Karisiklik matrisleri olusturulurken ABC ile optimize edilmis olan ELM’ler i¢in
rastgele 6rneklem yaklagimiyla veri seti 6nce %90 egitim ve %10 test kiimesi olarak ikiye
ayrilmistir. Daha sonra Onerilen yaklasim ile ELM’ler egitilmis ve simiflandirma
yapilmistir. Bu islem 100 defa tekrarlanmis olup Cizelge 3.11°de genel metrikler, Cizelge
3.12-3.21’de de karisiklik matrisleri raporlanmistir. Cizelgelerden goriilecegi iizere
dogruluk degerleri karsilastirmalar ile yakin olmasina ragmen birebire ayni degildir.
Bunun sebebi optimizasyon siirecinde tamamlandiktan sonra karigiklik matrislerinin elde
edilen optimum degerler ile tekrar egitim ve teste tabi tutulmasindan kaynaklanmaktadir.
Bilindigi lizere ELM’de giris katman ile gizli katman arasindaki agirliklar rastgele
atanmakta oldugundan dolay1 bu rastgelelik siniflandiricinin performansini ¢ok az da olsa

etkilemektedir.

Cizelge 3.11. Onerilen Yaklasimin Performans Analiz Tablosu

Dogruluk  Ozgiinliik  Kesinlik Hatirlama  F1-Skoru
(Accuracy) (Specificity) (Precision) (Recall) (F-Measure)

D1 0,6583 0,8735 0,6872 0,3767 0,5066
D2 0,6386 0,8410 0,7387 0,4459 0,5873
D3 0,7351 0,9629 0,7856 0,2811 0,4023
D4 0,7650 0,9452 0,8277 0,4467 0,5662
D5 0,7403 0,8375 0,6902 0,5748 0,5973
D6 0,6990 0,6202 0,6883 0,7816 0,7223
D7 0,6013 0,6678 0,5215 0,5229 0,5484
D8 0,7117 0,8928 0,6715 0,3880 0,6616
D9 0,7407 0,8870 0,8195 0,5844 0,6713

D10 0,7391 0,8716 0,7649 0,5533 0,6338




Cizelge 3.12. Bilgisayar Mithendisligine Giris (D1)’in Karigiklik Matrisi
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Cizelge 3.13. Atatiirk ilke ve Inkilap Tarihi (D2)’in Karisiklik Matrisi
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Cizelge 3.14. Fizik 1 (D3)’in Karigiklik Matrisi
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Cizelge 3.15. Isletim Sistemleri (D4)’iin Karisiklik Matrisi

Cizelge 3.16. Matematik 1 (D5)’in Karigiklik Matrisi
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Cizelge 3.17. Matematik 2 (D6)’nin Karigiklik Matrisi
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Cizelge 3.18. Tirk Dili 1 (D7)’nin Karigiklik Matrisi

Cizelge 3.19. Tiirk Dili 2 (D8)’in Karisiklik Matrisi
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Cizelge 3.20. Veri Yapilar1 (D9)’un Karigiklik Matrisi
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Cizelge 3.21. Tim Dersler (D10)’un Karisiklik Matrisi
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4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1 Sonuclar

Asirt 6grenme makinesi ile yapilan ilk c¢alismada, yeni bir siniflandirma
problemine ELM, BP ve metasezgisel algoritmalar tarafindan egitilmis bir YSA modeli
uygulanmistir. YSA, 10x50x1 tek gizli katmanl ileri beslemeli agdir. Toplam optimize
edilmis agirliklar ve sapmalar 601'dir (550 agirlik, 51 sapma). Deneyler hem
normallestirilmis hem de normallestirilmemis veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilmistir.
BP algoritmas1 ag1 hemen hemen tiim veri setlerinde miikemmel sekilde egitmesine
ragmen, test performans: Sekil 3.1 ve Sekil 3.2'ye gore diger algoritmalardan ¢ok daha
diisiiktiir. ELM'nin egitim performansi, metasezgisel algoritmalarin ¢ogundan daha iyidir,
test performansi ¢cogu metasezgisel algoritmadan daha iyi degildir. Bu test sonuclari, BP
ve ELM'nin egitim Orneklerini ezberledigini ve test orneklerini tanryamadiklarini
gostermektedir. Metasezgisel algoritmalar egitim YSA flizerinde kabul edilebilir bir
performans sergilemekte ve 6zellikle GWO, GA, BBO testlerindeki performanslart Sekil
3.1 ve Sekil 3.2'ye gore BP ve ELM'den daha iyidir. Algoritmalarin egitim siiresi géz
ontine alindiginda, ELM, karsilastirilan algoritmalardan daha istiindiir ¢iinki
karsilastirilan algoritmalar, YSA modelini egitmek i¢in yinelemeli bir siire¢ kullanir.
Caligsma siiresi performansi, egitim siiresi tlim veri kiimelerinde bir saniyeden az oldugu

icin ¢ok daha iyidir.

Bu caligmada, biitiinleme smavina giren 6grenci sayisinin tahmini yeni bir
simiflandirma problemi olarak sunulmus ve bu probleme yapay sinir ag1 tabanl
algoritmalar uygulanmistir. Veriler Konya Teknik Universitesi'nden toplanmistir ve her
veri seti bir dersin dgrencilerinin verilerinden olusmaktadir. Bu sekilde dokuz veri seti
olusturulmus ve onuncu veri seti tiim verilerden olusmakta ve tiim veri setleri normalize
edilmistir. Toplanan ve normalize edilen veri seti lizerinde BP, ELM ve metasezgisel
algoritmalar ile egitilmis bir YSA modeli, 6grencilerin biitlinleme smavina katilip
katilmadiklarin1 siniflandirmak i¢in uygulanmistir. Elde edilen sonuclar egitim
dogrulugu, test dogrulugu ve egitim siiresi agisindan birbirleriyle karsilastirilmistir. BP
algoritmalarmin egitim dogrulugu agisindan karsilagtirmali algoritmalardan daha iyi
oldugu, GWO algoritmasinin test dogrulugu agisindan karsilasgtirmali algoritmalardan
daha 1yi oldugu ve veri setleri ilizerinde egitim siiresi acgisindan ELM'nin diger

algoritmalardan daha iyi oldugu gosterilmistir. Daha yiiksek diizeyde egitim ve test
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dogrulugu gerektirdiginden, yakin gelecekte bu sorunu bir topluluk stratejisi iginde agsmak
icin bu algoritmalar: gelistirip degistirilmesi hedeflenmistir.

ABC ile optimize edilmis asir1 6grenme makinesi ¢alismasinda K-ELM adi verilen
ELM’nin ¢oklu bir versiyonu gelistirilmis ve Yapay Sinir Agmin egitiminde
kullanilmistir. Ek genel smavlara girmesi beklenen 6grenci sayilarini bulmak icin
siiflandirmada k-ELM algoritmasi kullanilmistir. k-ELM algoritmasindaki k degeri 7
olarak alimmustir. Buradaki 7 degeri siniflandirma oylamasina katilacak ELM sayisini
belirtmektedir. k-ELM algoritmamiz 10 veri setimize de uygulanmustir ve gizli
katmandaki ndron sayilarini optimize etmek icin ABC algoritmast Onerilmistir.
Optimizasyonda kullanilan ABC algoritmasinda 6 tane aktivasyon fonksiyonu ve gizli
katmanindaki ndron sayilar1 5—50 aralifinda olmak suretiyle toplamda 1,22E+17 farkh
ELM’den 7 tanesi bulmak amaciyla kullanilmistir. Bulunan 7 ELM performansi en
yiiksek olan 7 tanesidir. Cizelge 3.7 de sunuldugu tizere, ABC algoritmasi maksimum
performansa sahip olan 7 ELM yapis1 kurmus ve 500 iterasyonda 40 ariyla ¢6ziim uzay
aragtirmas1 yapmistir. Gizli katmandaki ndron sayisini, 6 farkli aktivasyon fonksiyonu
icin 50 alarak ayni veri kiimelerinde temel ELM algoritmasi c¢alistirilmistir. Bu
calistirilma sonucunda ulastigimiz sonuglar Onerilen yaklasim ile karsilagtirilmistir.
Karsilagtirma sonuglart Cizelge 3.8, 3.9 ve 3.10’da verilmistir. ABC algoritmasinin
basarist Cizelge 3.7, 3.8, 3.9 ve 3.10 beraber degerlendirildiginde goriilmektedir. Bu
basarinin sebebi Hardlim’dir. ABC algoritmast Hardlim’i, 10 veri kiimesinde 7 farkli
ELM toplamda olusturulan 70 ELM yapisindan 26’sinda kullanmaktadir. Cizelge 3.9°da
Hardlim’in temel ELM algoritmasinda kullanildiginda da onerilen yonteme en yakin
sonuglar1 elde ettigi goriilmektedir. Cizelge 3.7°de aktivasyon fonksiyonu olarak
Tribas’in 11 defa kullanildig1 goriilmektedir. Buna ragmen Tribas ile olusturulan ELM
yapisinda en kotii sonuglarin alindig Cizelge 3.7°de goriilmektedir. Buna ragmen Cizelge
3.7°deki satirlara bakildiginda Sin, Radbas ve Tribas aktivasyon fonksiyonlar: ile
olusturulmus ELM yapilarinin, aktivasyon fonksiyonu olarak onerilen yonteme en yakin
sonuglari lireten Sig, Tansig ve Hardlim’in kullanilarak olusturulmus ELM’lere kiyasla
agirhikli olarak yer almadiklari goriilmektedir. Sonu¢ olarak ABC ile olusturulmus
ELM’lerin siniflandirma performansinin, temel ELM’lerde aktivasyon fonksiyonunun ve
gizli katman sayisinin  sabit atanarak olusturulan ELM’lerin  siiflandirma

performansindan daha iyi oldugu goriilmektedir.
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4.2 Oneriler

Bu tezde daha 6nce deginilmemis bir problem olan biitiinleme sinavina girecek

ogrenci sayilarimin siniflandirma yaklasimi ile tahminlemesi yapilmis ve literatiire yeni

bir problem 6nerilmistir. Onerilen problemin ¢ziimii igin yiiksek genelleme kabiliyetine

sahip ELM tabanli ¢oziimler dnerilmistir. Ik ¢alismada temel ELM algoritmasi ve diger

algoritmalar ile egitilmis yapay sinir aglarinin performanslari olusturulmus olan veri

setleri iizerine kiyaslanmustir. Ikinci ¢alismada ise coklu ELM tabanl bir yaklasimin

parametreleri ABC ile optimize edilmis ve farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip

ELM’ler ile karsilastirilmistir. Gelecek c¢alismalarda arastirmacilar i¢in asagida verilen

caligmalarin yapilabilecegi onerilmektedir.

v

Veri setinin kayit sayisinin artmasiyla performansin iyilestigi goézlemlendiginden
dolayr daha biiyiik veri setlerinin olusturulmasi ile daha yiiksek performansl
sonuclar elde edilebilir.

Veri setindeki 6zellik sayis1 artirilarak siniflandirma performansi yiikseltilebilir.
ELM vyerine farkli siniflandiricilarin uygulanmasi ile kapsamli bir performans
karsilastirmasi yapilabilir.

Farkli evrimsel hesaplama yontemlerinin performansi tezde One siiriilen problem
tizerinde arastirilabilir.

Bu tez c¢alismasinda smiflandirma tabanli bir yaklasim ile 6grencilerin bilgileri
kullanilarak biitiinlemeye girecek dgrenci sayisi tespit edilmeye calisilmistir. Ders
(dersi daha once alan Ogrenci sayisi, dersin zorluk derecesi, dersin kredisi vb.
Oznitelikler) verileri kullanilarak programlama tabanli bir yaklasim da ayni
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilebilir.

Bu c¢alismada oOnerilen yaklasimlar teknolojiye donistiiriilerek oOgrenci bilgi

sistemlerine entegre edilebilir.
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