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OZET

COK KATMANLI ASIRI OGRENME MAKINELERININ REGRESYON
PROBLEMLERINDEKI BASARIMLARININ KARSILASTIRILMASI

Yapay zeka, giiniimiizdeki gelismelerle bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglar1 (YSA), biiyiik veri kiimelerinin analizinde etkili olup, zaman ve ¢aba tasarrufu
saglayarak daha akilli sistemlerin olusturulmasina katkida bulunur. Asir1 6grenme makinesi
(AOM), YSA'larin egitim siirecini basitlestirerek daha hizli grenmelerini saglar. Ozellikle
biiylik veri kiimeleri ilizerinde ¢alisirken ortaya ¢ikan zorluklar1 asmak icin tasarlanmistir.
2022'de Kale ve Karakuzu, ¢ok katmanli asir1 6grenme makineleri {izerine iki Onemli
gelistirme yapmustir. Arastirmacilar, bu aglarin dinamik sistemlerdeki modelleme basarimini
detayli bir sekilde inceleyerek, onerilen sistemlerin iistiin modelleme yeteneklerine sahip
oldugunu belirlemistir. Bulgular, ¢cok katmanli asir1 6grenme makinelerinin sistem modelleme
uygulamalarinda etkili araclar oldugunu net bir sekilde gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda,
yeni gelistirilen bu iki AOM yapismin regresyon problemleri iizerindeki basarimlari
incelenmistir. Bulgular, yeni gelistirilmis modellerinin regresyon problemlerini ¢6zmede etkili
bir basarim sergiledigini ve orijinal ag yapisina kiyasla daha basarili sonucglar verdigini
gostermektedir. Ancak, islem yapma hizi agisindan her durumda dstiinliik saglamadigi
gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, modellerin regresyon analizinde genis bir uygulama
potansiyeli oldugunu ve endiistriyel/bilimsel problemlerin ¢dzlimiinde degerli bir arag

olabilecegini isaret etmektedir.

Anahtar Kkelimeler: Yapay Ogrenme, Yapay sinir aglari, Cok katmanli asir1 6grenme

makinesi, Regresyon
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ABSTRACT
COMPARISON OF PERFORMANCE OF MULTILAYER EXTREME LEARNING
MACHINES IN REGRESSION PROBLEMS
Artificial intelligence is widely used in many fields with today's developments. Artificial
neural networks (ANN) are effective in analyzing large data sets and contribute to the creation
of smarter systems by saving time and effort. Extreme learning machine (ELM) allows ANNs
to learn faster by simplifying the training process. It is specifically designed to overcome the
challenges that arise when working on large data sets. In 2022, Kale and Karakuzu made two
important developments on multi-layer extreme learning machines. By examining in detail the
modeling performance of these networks in dynamic systems, researchers have determined
that the proposed systems have superior modeling capabilities. The findings clearly show that
multilayer extreme learning machines are effective in system modeling applications. In this
thesis study, the success of these two newly developed ELM structures on regression
problems was examined. The findings show that the newly developed models are effective in
solving regression problems and provide more successful results than the original network
structure. However, it has been observed that it is not advantageous in all cases in terms of
processing speed. The results obtained indicate that the models have a wide application
potential in regression analysis and can be a valuable tool in solving industrial/scientific

problems.

Keywords: Artificial learning, Artificial neural networks, Multilayered extreme learning

machine, Regression
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1. GIRIiS

Giliniimiizde yapay zeka giderek daha fazla alanda kullanilan bir teknoloji haline
gelmistir. Bu yiikselis, oOzellikle makine Ogrenimi ve derin Ogrenme alanlaridaki
algoritmalarin biiyiik bir gelisme kaydetmesiyle miimkiin olmustur. Makine 6grenimi,
bilgisayar sistemlerinin 6grenerek karmasik gorevleri basariyla gergeklestirebilen modellerin
olusturulmasina olanak tanir. Derin §grenme ise bu modellerin daha karmasik ve katmanl
yapilara sahip olmalarin1 saglar. Yapay zekanin bu alanlarda sagladig: istiinliikler, 6zellikle
biiytlik veri kiimelerinin analizinde kendini gosterir. Bu algoritmalar, biiylik miktardaki veriyi
hizl1 bir sekilde isleyerek anlamli desenleri kesfetme yetenegine sahiptir. Ayrica, yapay zeka
modelleri, karmagsik algoritmalar ve optimizasyon teknikleri kullanarak bu veri kiimelerinden
anlamlar c¢ikarabilir. Yapay zeka, bircok sektorde insanlar i¢in zaman ve caba tasarrufu

saglayarak, daha akilli ve verimli sistemlerin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin sinir hiicrelerinden ilham alarak gelistirilen
matematiksel modellerdir. Bu modeller, bilgisayar sistemlerine 6§renme ve problem ¢dzme
yetenekleri kazandirmak amaciyla kullanilir. YSA'lar, karmasik veri kiimelerinden desenler

cikarmak ve bu desenlere dayali 6ngdriilerde bulunmak i¢in kullanilan giiglii araglardir.

2004 yilinda Huang ve ekibi tarafindan one siiriilen bir yontem, YSA'larin egitim
siirecini basitlestirerek ¢cok daha hizli 6grenmelerini saglamistir. Bu yenilik¢i yaklasim, asir
ogrenme makinesi (AOM) olarak adlandirilmisti. AOM, YSA'larin 6grenme siirecindeki
verimliligi artirmak ve daha hizli sonuglar elde etmek i¢in tasarlanmig bir metodoloji sunar.
AOM, YSA'larn egitim siirecindeki karmasikl1ig1 azaltarak, modelin daha hizli ve daha etkili
bir sekilde 6grenmesine imkan tanir. Bu sekilde, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde

calisirken ortaya ¢ikan zorluklar1 agmada 6dnemli bir avantaj saglanir.

YSA'lar, bircok uygulama alaninda kullanilmakta olup, goériintli tanima, ses analizi, dil
isleme gibi konularda 6nemli basarilar elde etmistir. Asirt 6grenme makinesi, bu basarilar
daha da artirarak yapay sinir aglarmin genel performansimi iyilestirme potansiyeli
tagimaktadir. Bu gelismeler, bilgisayar sistemlerinin daha karmasik gorevlere daha etkili bir
sekilde adapte olmasini saglayarak, yapay zeka alaninda biiyiik bir ilerlemenin kapilarim

aralamaktadir.

2022 yilinda Kale ve Karakuzu tarafindan ¢ok katmanli asir1 6grenme makineleri

konusunda 6nemli iki gelistirme gerceklestirilmisti. Bu yeni ag§ mimarileri, noéron

1



aktivasyonlarint hem egitim sirasinda hem de sonrasinda kullanarak dikkat cekmektedir.
Aragtirmacilar, bu aglarin dinamik sistemler iizerindeki modelleme basarimini1 detayli bir
sekilde inceleyerek, onerilen sistemlerin daha iistiin modelleme yeteneklerine sahip oldugunu
belirlemislerdir. Elde edilen bulgular, gelistirilen ¢ok katmanli asir1 6grenme makinelerinin

sistem modelleme uygulamalari i¢in etkili araglar oldugunu net bir sekilde gostermektedir.

Bu caligmada, Kale ve Karakuzu tarafindan gelistirilen ve modelleme basarimi
arastirtlan ¢cok katmanli asir1 6grenme makineleri, regresyon problemi iceren veri kiimeleri
iizerinde denenmistir. Calismanin 6zgiin degeri heniiz yeni gelistirilmis iki farkli ¢ok katmanl
AOM 06grenme ydnteminin regresyon problemlerinde ilk kez kullanilmasi ve basarimlarmin

analiz edilmesi olmustur.
1.1.  Literatiir Taramasi

Geleneksel Yapay Sinir Ag1 (YSA) egitiminde sikca kullanilan tlireve dayali 6grenme
yontemleri, basarili sonuglar elde etmesine ragmen O6grenme siireci olduk¢a zaman alicidir.
Huang ve arkadaslari tarafindan 2004 yilinda gelistirilen AOM yodntemi, analitik bir
hesaplama yaklasimi benimseyerek kisa siirede hizli bir egitim saglayabilmektedir. AOM, son
derece hizl1 ¢dziimler sunmasi nedeniyle birgok arastirmaci, cesitli problemler i¢in AOM'yi

tercih etmistir.

"On-Line Sequential Extreme Learning Machine" basliklt makalede, Cevrimigi Sirali
Asirt Ogrenme Makinesi (OS-ELM) olarak adlandirilan dzyinelemeli en kiigiik kareler (RLS)

algoritmasina dayanan bir sirali modifikasyon sunulmustur (G.-B. Huang vd.,2005).

AOM’de giris katmanindaki agirlik parametreleri ve esik parametreleri rastgele
belirlenirken, "Evolutionary Extreme Learning Machine" baslikli makalede karma 6grenme
algoritmasi gelistirilmistir. Bu yontem, rastgele atanmig bu parametreleri segcmek i¢in farksal
gelisim algoritmasimi ve ¢ikti agirliklarii analitik olarak belirlemek i¢in Moore-Penrose
yontemini kullanan bir karma o6grenme algoritmasi Oonermektedir (Zhu vd., 2005). Bu
calismanin deneysel sonuc¢larina dayanarak, bu yaklasimin ¢ok daha kompakt aglarla iyi

genelleme basarimi saglayabildigi rapor edilmistir.

"Online Sequential Fuzzy Extreme Learning Machine for Function Approximation and
Classification Problems" baslikli ¢calismada, fonksiyon yaklagimi ve siniflandirma problemleri
icin ¢evrimigi sirali bulanik asgir1 6grenme makinesi (OS-Fuzzy-ELM) gelistirilmistir (Rong

vd., 2009).



2010 yilinda Lan ve arkadaslari, "Constructive Hidden Nodes Selection of ELM"
bashikli galigmalarinda, AOM algoritmasina dayali bir yapici ydéntem uygulayarak AOM
regresoriiniin mimari tasarimini ele almislardir. Onerilen CS-ELM'in diger AOM aglar
(AOM, EM-ELM ve I-ELM) ile karsilastirilmasi, bazi gercek kiyaslamali regresyon
uygulamalarinda gergeklestirilmistir (Lan vd., 2010a).

2010 yilinda Lan ve arkadaslar1 tarafindan yayinlanan "Two-stage Extreme Learning
Machine for Regression" ¢alismasi, AOM’nin eksik kalan 6n ag yapisinin belirlenmesine
odaklanmistir. TS-ELM adi verilen ydntem, iki asamali bir siirecten olusmaktadir. Ilk
asamada, ileriye doniik 6z yinelemeli algoritma her adimda rastgele iiretilen bireylerden gizli
diigimii se¢mek i¢in uygulanir ve diigimler durdurma kriteri minimum degere gelene kadar
aga eklenir. Ikinci asamada ise, her gizli diigiimiin énemi degerlendirilir ve dnemsiz olanlar
agdan c¢ikarilir, bu da agin karmasikligini azaltir. TS-ELM, denektasi regresyon problemleri
icin AOM ve EM-ELM ile karsilastirilmistir. Sonuglar TS-ELM'in AOM'ye kiyasla daha iyi
performans gosterdigini, ayn1 zamanda EM-ELM ile benzer veya daha iyi sonuglar elde

ettigini gostermektedir (Lan vd., 2010b).

“Fuzzy Extreme Learning Machine for Classification” baslikli ¢alismada, FELM
yapisi dnerilmistir. Bu 6neri, geleneksel AOM yapisindaki dengesizlik problemleri ve agirlikli
simiflandirma problemleri gibi farkli girdi noktalar1 siniflardan birine tam olarak atanamama
eksikligini gidermektedir. Bu yapi, bulanik mantik kavraminin geleneksel AOM yéntemine
dahil edildigi bir model olarak degerlendirilebilir. Agirlikli siniflandirma problemleri i¢in
FELM'in, deneysel sonuglarla gosterildigi iizere, AOM'den daha mantikli sonuglar verdigi

belirtilmistir (W. B. Zhang ve Ji, 2013).

“Sparse Bayesian Extreme Learning Machine for Multi-classification” baslikli
calismada, AOM’nin smiflandirma problemlerindeki ¢ikis agirliklarinin Sgrenilmesi igin
seyrek bayesci yaklasim sunulmustur. Seyrek Bayesci AOM (SBAOM) olarak adlandiran bu
metodda, agin ¢iktilarinin marjinal olasilig1 hesaplanmakta ve 6grenme siirecinde gereksiz
bircok gizli ndéronun otomatik olarak kaldirilmasiyla agin performansi artirilmaktadir. Ek
olarak, egitim hatasin1 minimize etmek yerine marjinal olasilig1 artirmak suretiyle, SBAOM

modeli egitim verisine asir1 uyum saglanmasini dnlemektedir (Luo vd., 2014).

“Asir1 6grenme makinelerinin seyrek geri c¢atma algoritmalar1 ile optimizasyonu”

baslikli doktora tezinde Yinelemeli Sert Esikleme (YSE) algoritmasinin en uygun gizli



katman ndéron sayismi belirleme ve egitim siireci karmasikligi gibi konular, AOM ve
diizenlenmis AOM yontemleriyle karsilastirilarak incelenmisti. AOM'de oldugu gibi, YSE-
AOM yonteminde de giris katmanindan gizli katmana baglanan giris agirliklar1 ve esikler
rastgele secilir. Daha sonra, ¢ikis katmani agirliklar1 YSE algoritmasi kullanilarak hesaplanir
ve bu sekilde seyreklik sayesinde ilgisiz néronlar otomatik olarak elenerek en uygun ndron

sayisina sahip ag elde edilir (Algin, 2015).

AOM’ye yonelik gelistirmelerden biri, iki gizli katmanli AOM olan TELM'dir. Bu
modelde ayn1 sayida ndrona sahip 2 gizli katmani vardir. AOM’de oldugu gibi, giris katmani
ile ilk gizli katman arasindaki baglantilar rastgele agirliklandirilir, esikler de rastgele
agirliklandirili. Bu baslatma ortogonal bir baslatmadir, ¢iinkii bu ortogonallestirmenin
smiflandirma problemlerinde daha iyi performans iirettigi gézlemlenmistir. TELM, 1. ve 2.
gizli katman arasindaki baglant1 agirliklar1 ve esik olan 2. gizli katmanin parametrelerini elde
etmek i¢in yeni bir yOntem sunmustur. Rastgele baslatilan agirliklarin ve esiklerin
ortogonalligi, regresyon ve bazi smiflandirma problemlerinde yapilan deneylerin gosterdigi

gibi, basarim ve sonuglarin iyilestirilmesinde bir rol oynamis olabilir (Qu vd., 2016).

2018 yilinda, AOM'in girdi agirliklarinin ve gizli néronlarmin degerlerini optimize
etmek icin Competitive Swarm Optimizer'rt (CSO) kullanan yeni bir model Onerilmistir.
Modelin amact genelleme basarimini arttirmak, smiflandirictyr kararli kilmak ve gizli
katmandaki ndron sayisini azaltarak daha kompakt aglar iiretmektir. Onerilen model 15 tibbi
siniflandirma problemine dayali olarak denenmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen modelin daha
az sayida gizli néron ve daha yiiksek kararlilik ile daha iyi genelleme basarimi elde

edebilecegini gostermektedir (Eshtay vd., 2018).

“A Novel Human Activity Recognition Scheme for Smart Health Using Multilayer
Extreme Learning Machine” baslikli ¢alismada, gelistirilen semada, tanimlama dogrulugu,
dogrusal olmayan ve yerel bir benzerlik Slgiisiiniin, yani ¢ekirdek riskine duyarli kaybin,
yigilmis asir1 6grenme makinesi olarak adlandirilan yeni bir ¢ok katmanli sinir ag1 6grenme

algoritmasina dahil edilmesiyle artirilmaktadir (Chen vd., 2018).

Zhang ve arkadaslar1, yigml AOM otomatik kodlayict (ELM-AE), artik AOM ve yerel
alic alan tabanli AOM (ELM-LRF) dahil olmak iizere CK-AOM'lerin gelistirilmesine iliskin

kapsamli bir inceleme gerceklestirdi ve bunlarin uygulamalarimi ele aldilar. Ayrica rastgele



sinir aglar1 ile geleneksel derin 6grenme arasindaki baglantiyr da arastirdilar (Zhang vd.,

2020).

Yapilan literatiir arastirmasi analizi sonucunda, AOM’nin makine 6grenimi alaninda
diger algoritmalara gdre &ne c¢ikan bazi avantajlara sahip oldugu gdzlemlenmistir. AOM,
verilerin daha hizli bir egitim silirecinden ge¢cmesi ve yliksek genelleme basarimi sunmasiyla
one ¢ikmaktadir. Sunuldugu yildan itibaren siirekli olarak gelistirilen AOM, kiigiik 6lgekli,

orta Olcekli ve biiytik 6l¢ekli veri kiimeleriyle yapilan ¢aligmalarda basariyla kullanilmistr.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyni, karmasikigi ve etkileyici islevselligiyle bilim diinyasmnin biiyiik bir
hayranlik kaynagidir. Beyin, milyarlarca néron adini verdigimiz 6zellesmis hiicrelerin entegre
bir ag1 olarak tasvir edilebilir. Noronlar, birbirleriyle karmagik bir sekilde iletisim kurarak
cesitli zihinsel islevleri gerceklestirirler. Noronlar arasindaki iletisim, elektriksel sinyallerin
gonderilip alinmasiyla gergeklesir. Bu elektriksel sinyaller, ndronlardan birinin digerine bilgi
iletmek i¢in kullandig: bir tiir dil gibidir. Beyin, bu karmasik iletisim ag1 sayesinde diisiinme,

o0grenme, hafiza olusturma ve duygusal tepkiler gibi bir dizi karmasik stireci gerceklestirir.

YSA, biyolojik bir beyinde bulunan ndronlart modelleyen bir yapay zeka yaklagimidir.
Insan beyni, YSA mimarisinin temel ilham kaynagidir. Insan beyninde bulunan néronlar, son
derece karmasik bir yap1 olusturarak birbirleriyle etkilesime girerler ve bilgi isleme siire¢lerini
idame ettirirler. Yapay sinir aglari da benzer bir yaklasimi takip eder (Haykin S, 1999). Bu
aglar, bir problemi ¢ézmek veya belirli bir gorevi gerceklestirmek icin bir araya gelen yapay
noronlardan olusur. Her bir yapay noron, bir yazilim modiilii gibi diisiiniilebilecek diigiimleri
temsil eder ve bilgi isleme siireglerini yonetir. YSA'lar, birbirine bagli birimlerden veya
diigiimlerden olusan yapay noronlar iizerine kuruludur. Bu yapay néronlar, biyolojik
noronlarin temel islevlerini taklit etmek tizere tasarlanmistir. Her bir baglanti, biyolojik
beyindeki sinapslar1 animsatan sekilde, diger noronlara sinyal iletebilir. Bu yapay noéronlar
arasindaki etkilesim, Onceden belirlenmis algoritmalar veya matematiksel hesaplamalar
araciligryla gerceklesir. YSA temellerini atan ilk calisma, "A Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity" adli makaledir (Mcculloch ve Pitts, 1943). Bu makalede,
noronlarin basit matematiksel modelleri tanimlanarak ve bu modeller baglantilar araciligiyla
bir araya getirilerek, karmasik biligsel islevler simiile edilmistir. 1986'da "Learning
Representations by Back-Propagating Errors" (Hatalar1 Geri Yayarak Temsilleri Ogrenme)
adli ¢aligma (Rumelhart vd., 1986) ile yeni bir 6grenme yontemi gelistirildi. Geri yayilim,
agin c¢ikigindaki hata ile baslayarak, agin i¢indeki katmanlara dogru hatalarin geriye dogru
yayillmasina dayanir. Bu sayede, her bir katmandaki agirliklarin ve baglantilarin

giincellenmesi saglanir, bdylece agin 6grenmesi ve temsil giicli artirilir.

YSA'lar, 6grenme siiregleri sirasinda agirliklar1 ayarlayarak ve veri kiimelerini analiz
ederek gorevlerini yerine getirirler. Bu, insan beyninin 6grenme ve bilgi isleme yeteneklerini

taklit etmeye calisan bir yaklagimdir. Bu nedenle, yapay sinir aglari, biyolojik sistemlerden



ilham alarak cesitli karmasik gorevleri basariyla gerceklestirebilirler. Yapay bir néron, gelen
sinyalleri alir, bunlar isler ve ardindan kendisine bagli néronlara sinyal gonderir. Bu sinyaller
genellikle gercel sayilar olarak ifade edilirler ve noronun ¢ikisi, girislerinin toplaminin
dogrusal olmayan bir fonksiyonuyla hesaplanir. Noronlar 6grenme siireci ilerledikce
ayarlanan agirliklara sahiptir. Agirliklar, bir baglantidaki sinyalin giicinii artirmak veya
azaltmak amaciyla kullanilir. Her bir yapay noronun, sinyal géondermek icin belirli bir esigi
vardir. Yani, néronun ¢ikisi, toplam sinyalin bu esik degerini agsmasi durumunda gergeklesir.

Bu mekanizma, biyolojik néronlarin esik degerine benzer bir sekilde calisir.

bias
 toplam giris
X3 _____Y\_?g‘_,_ s ! - siy — Qlk]§

Sekil 2.1. Yapay noron

Sekil 2.1.de yapay sinir agini olusturan bir ndronun yapist gosterilmistir. Burada X,
Xz, X3, ..., X, giris diiglimleridir. Her bir giris kendisinin baglanti agirligt (Wi, W2, W3, ..., W)
ile carpilarak toplanir. Yani agirliklandirilmis girislerin toplami olusturulur. Bu sekilde elde
edilen toplam girise bias yani esik eklenir. Girigler toplaminin esik eklenmis haline net giris

ad1 verilir. Net giris aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis hesaplanir (Oztemel, 2003).

YSA'lar, gesitli sektorlerde basariyla uygulanan ¢ok yonlii araglar haline gelmistir.
Tibbi goriintii siniflandirmasi ve tibbi teshis alaninda kullanildiginda, karmasik goriintii
verilerini analiz ederek hastaliklarin tanisinda ve tedavisinde kritik bir rol oynar. Bu,
hastalarin daha hizli ve kesin bir sekilde teshis edilmesine olanak tanir ve tedavi planlarini

daha kisisellestirmeyi miimkiin kilar.

Pazarlama alaninda biiyiik veri kiimelerini degerlendirerek kullanici davraniglarinin
anlasilmasina yonelik kullanildiginda, kullanicilara daha ozellestirilmis igerik sunma ve

reklam stratejilerini optimize etme potansiyeli sunar. Yapay sinir aglari, sosyal medya



platformlarindan elde edilen genis veri kiimelerini analiz ederek kullanicit egilimlerini
belirleme ve bu bilgileri pazarlama stratejilerini sekillendirmek icin kullanma yetenegi

acisindan da 6nemli bir rol oynar.

Finansal araglarin ge¢mis verilerinin islenmesiyle finansal tahminler igin
kullanildiginda YSA'larin ekonomik degiskenleri analiz ederek gelecekteki finansal egilimleri
ongormelerine olanak tanir. Bu, yatirimcilara giivenilir ve bilingli yatirim kararlar1 alma
konusunda yardimci olacaktir. Yapay sinir aglari, finansal piyasalardaki karmasik iligkileri ve

degiskenleri anlama kapasitesi ile finans sektoriinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilir.

YSA'lar enerji tiiketim verilerini analiz ederek gelecekteki elektrik yiikii ve enerji
talebi tahmini i¢in kullanilabilir. Bu analiz, enerji sirketlerine kaynaklarin1 daha etkili bir
sekilde yonetme ve enerji taleplerine daha hizli ve dogru bir sekilde yanit verme konusunda
stratejik bir avantaj saglar. Ayrica, enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulagmada

Oonemli bir rol oynar.

YSA'larin liretim siireclerini izlemesi hatalar tespit etmelerine ve kaliteyi artirmaya
olanak tanir. Bu, {iretim endiistrisinde operasyonel verimliligi en iist diizeye tasima ve kalite
standartlarin1 koruma c¢abalarinda onemli bir katki saglar. Yapay sinir aglari, iiretim
hatlarindaki karmasik iliskileri analiz ederek siire¢lerin optimize edilmesine ve hatalarin en

aza indirilmesine yonelik stratejiler gelistirebilir.

Bu ornekler, YSA'nin genis bir uygulama yelpazesi oldugunu gdstermektedir ve bu
teknolojinin bir¢ok sektorde veri analizi, tahmin ve karar destek siireglerinde 6nemli bir rol

oynadigini gostermektedir.
2.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli yapay sinir agi, yalnizca bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bu iki
katman arasinda baglantilari igeren basit bir yapay sinir ag1 tiriidiir. Sekil 2.2°de 6rnek bir tek

katmanli YSA gosterilmistir.



giris diigtimleri

Sekil 2.2. Tek katmanli YSA

Tek katmanl sinir aglari, 6zellikle basit siniflandirma gorevleri gibi temel problemleri
¢6zmek i¢in kullanilabilirler. Daha karmasik problemleri ¢6zmek i¢in genellikle ¢ok katmanl
yapay sinir aglarina ihtiya¢ duyulur. Cok katmanli yapay sinir aglari, daha fazla esneklik ve

O0grenme kapasitesi sunar.
2.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

YSA'lar genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Farkli katmanlar, girdiler iizerinde
farkli doniisiimler gergeklestirebilir. Sinyaller, katmanlar1 birka¢ kez gectikten sonra, ilk
katmandan (giris katmani) baslayarak son katmana (¢ikis katmani) dogru hareket eder. Bu
katmanli yapi, daha karmagsik Oriintiileri ve iliskileri 6grenme yetenegini arttirir. Sekil 2.3°de

ornek bir ¢ok katmanli YSA ag1 gosterilmistir.



Sekil 2.3. Cok katmanli YSA
Kaynak: (Abraham, 2005:902)

Cok katmanli yapay sinir aglar {i¢ ana kisma ayrilir: giris katmani, gizli katmanlar ve

¢ikis katmani.

Giris Katmani: Giris verilerini alan ilk katmandir. Her bir giris 6zelligi bir diigiimle

temsil edilir, bu diiglimler giris verilerini aga aktarir.

Gizli Katmanlar: Cok katmanli YSA’lar ¢ok sayida gizli katmana ve her katmanda
farkli sayida norona sahip olabilir. Ancak ¢ogu durumda bir veya iki katmana sahip olmak
yeterlidir. Giris katmanindan c¢ikis katmanina kadar olan hesaplamalar bu katmanlarda
gerceklesir. Bu katmanlarda bulunan her bir diiglim, onceki katmandaki tim diigiimlerle
baglantilidir. Her baglantida bir agirlik bulunur ve her diigiimde bir aktivasyon fonksiyonu

uygulanir.

Cikis Katmani: Agin son katmanidir, problemin tiiriine bagli olarak farkli tiirlerde

aktivasyon fonksiyonlar1 igerebilir.

Gizli katmanlarin eklenmesi ¢ok katmanli YSA’larin daha karmasik islevleri
Ogrenebilme yetenegini arttirir. Bu yapi, dogrusal olarak ayrilamayan iligkileri modelleyebilir
ve daha genis bir veri yelpazesini kapsayabilir. Ayrica, bu aglar, geri yayilim algoritmasi gibi
O0grenme algoritmalarmi kullanarak agirliklar1 ve esikleri ayarlayarak {izerinde calisilan

sorunun ¢oziimiinii 6grenebilirler.
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3.  ASIRI OGRENME MAKINESI

Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM), tek katmanli ileri beslemeli YSA’lar icin geleneksel
egitim yontemlerine alternatif olarak Onerilen bir 6grenme yontemidir. Bu yaklasim, 2004
yilinda "Extreme Learning Machine: A New Learning Scheme of Feedforward Neural

Networks" baglikli bir makalede (G.-B. Huang vd., 2004) tanitilmistir.

Geleneksel YSA’larda, giris ve gizli katmanlar1 birbirine baglayan agirliklar kii¢iik
rastgele degerlerle baslatilir ve egitim sirasinda ayarlanir. AOM'de bu agirliklar rastgele
olarak belirlenir ve egitim siirecinde giincellenmez. Gizli katman néronlarinin aktivasyon
fonksiyonlar1 sabittir ve genellikle sigmoid veya radyal tabanli gibi basit fonksiyonlar segilir.
Bu fonksiyonlar egitim sirasinda degistirilmez, bu da 6grenme siirecini basitlestirir. Gizli
katman ile ¢ikis katmanini birbirine baglayan cikis agirliklar, gizli katman ¢ikis matrisinin
Moore-Penrose tersi kullanilarak analitik olarak hesaplanir. Bu hesaplama ile agirliklar tek bir
adimda belirlenir. AOM tek gizli katmana odaklanir ve egitim yalmzca cikis katmani
agirliklarini icerir. Bu, egitim siirecini basitlestirir ve geleneksel geriye yayilim yontemlerine

kiyasla hesaplama agisindan verimli kilar.

N adet rastgele farkli 6rnek (x;, t) i¢in, burada x; = [Xi1, X, ..., Xin]' € R" ve t; = [tu,
to , ..., tm]] € R™, gizli katmaninda N adet hiicreli ve g(x) aktivasyon fonksiyonlu AOM

matematiksel olarak esitlik (3.1)’de verilmistir.

N
ZBig(wi'xj"'bi)zoj:j:1:---,N 3.1)
i=1

Burada wi = [wi, Wi, ..., W', i'inci gizli noronu ve giris diigiimlerini birbirine
baglayan giris agirhk vektortidiir, B; = [Bi, Bi, ..., Bim]'» i'inci gizli néronu ve ¢ikis diigiimlerini
birbirine baglayan ¢ikis agirlik vektoriidiir ve by, i'inci gizli néronun esigidir. w; - xj, i¢ ¢arpimi
belirtir. Cikis néronlar1  dogrusal olarak segilmistir. g(x) aktivasyon fonksiyonlu N gizli
katman hiicresine sahip geleneksel SLFN’lerde bu N ornege sifir hatayla yakalasabilmesi

esitlik (3.2) formiiliiyle hesaplanmaktadir.
Z;Nﬂoj—tjﬂzo (3.2)
]:
3.1°deki N denklemleri kisaca su sekilde yazilabilir:

HB=T (3.3)
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glw,.x,+b,) ... g(wN.x1+bN]
H(wl,...,wN,bl,...,bN,xl,...,xn)z ; : (3.4)

Q(Wl-XN"'bl)mg(WN-XN"'bN) NxN

r=|: (3.5)

T T
BN Nxm En |vxm

T T
Bl tl

Denklem 3.4’deki H gizli katman ¢ikis matrisidir. H matrisinin 1’inci siitunu 1 numarali
gizli diiglim ¢iktisini x4, X, ..., Xy giriglerine gore ifade eder. Esitlik (3.3)’den esitlik (3.6)’da
verilen ¢ikis baglant1 agirlik kestirimi elde edilebilir. AOM’de 6grenmeyi ifade eden esitlik de

budur. H, H matrisinin Moore-Penrose tersini ifade eder.
B=H'T (3.6)

O AOM’nin ¢ikis matrisi olmak iizere belirlenen B parametreleri ile AOM esitlik

(3.8)’de verilen hesaplama ile ¢ikis tiretir.
O=Hp (3.7)

Bu sekilde 6grenme tamamlanmis olur. AOM'nin iistiinliikleri arasinda hizli 6grenme,
basitlik ve iyi genelleme basarimi bulunmaktadir. Ancak, klasik AOM'nin belirli karmasik
gorevlerde veya veri kiimelerinde geleneksel yontemler kadar iyi performans
gosteremeyebilecegini belirtmek dnemlidir. Ayrica, gizli katmandaki tekrarl egitim eksikligi,

degisen veri dagilimlarina uyum saglamada smirlilik getirebilir.

AOM'nin tanitilmasindan bu yana, yaklasima yonelik daha fazla gelisme ve degisiklik
olmus, yeteneklerini artirmay1 ve belirli zorluklara ¢6ziim getirmeyi amaglayan varyasyonlar

ortaya ¢ikmustir.
3.1. Cok Katmanh Asir1 Ogrenme Makinesi

Cok katmanli asir1 6grenme makinesi (CK-AOM), AOM yontemini ¢ok katmanli sinir
ag1 yapisina genisleten bir 6grenme modelidir. CK-AOM'nin temel amaci, ¢ok katmanl bir
yapt kullanarak daha karmasik ozellikleri 6grenmek ve genelleme yetenegini artirmaktir.
Ancak, bu hedefe ulagmak i¢in derin 6grenme yontemlerinde oldugu gibi agirliklarin siirekli
olarak giincellenmesi yerine, agirliklarin baglangicta rastgele segilip egitim siirecinde

giincellenmemesi prensibini korur. Bu yaklasim ise daha az hesaplama maliyetini yaninda
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getirir. CK-AOM biiyiik veri kiimelerinin hizli bir sekilde islenmesi ve dgrenme modelinin

hizl bir sekilde uyarlanmasi gereken durumlar icin avantajlidir.

H'nin Moore-Penrose tersi, H'H tekil olmadiginda H' = (H" H)'"H"'dir. Moore-Penrose
tersi, eger HH" tekil degilse H' = H'(HH")" olarak da tanimlanir. Ridge regresyon teorisini

kullanarak, (1/X) degerleri HH"'nin diyagonal elemanlarina eklenir. Tek katman i¢in 6grenme

denklemi su sekildedir:

-1
p=H" %+HHT) T (3.8)

k=2, ..., M olan her bir gizli katman k i¢in giris gésterimleri vardir. k’inci katman i¢in
n adet harici giris kullamldiginda X® = [ x,% , ..., x,% ] olarak temsili girisler gosterilebilir.
B® = [B:®, ..., B.¥] ise transformasyon matrisidir. Sonucta temsili girisin hesaplamas1 sdyle

olur:
XK= gw (3.9

Denklem 3.10 kullanilarak B® esitlik (3.10) araciliiyla 6grenilir.

1 ok
X" (3.10)

B":(H")T(TH"(H

\]k\)T

M katman i¢in son katman ¢ikti matrisi H™ olarak tanimlanir. Bu katman ¢ikt1 matrisi

kullanilarak son katmanin ¢ikt1 agirlik matrisi B su sekilde 6grenilir:

3:(HM)T(%+HM(HM)T)1T (3.11)
(Tang vd., 2015)

Egitim Fazi: Giris verileri bir giris katmanina beslenir, bu katmanin ¢ikisinda bu
girisler elde edilecek sekilde hesap yapilarak katmanin c¢ikis baglanti agirhiklari (B®)
belirlenir. Son katmana kadar her katman icin bu islem tekrar edilir. Son katman ¢ikis baglanti

agirliklar klasik AOM'nin analitik hesabr ile belirlenir.

Test Fazi: Harici girisler egitim fazinda belirlenen p®'lar ile ¢arpilarak son katman
girisine kadar temsili bir giris olusturulur. Son katmanda klasik AOM hesab1 yapilarak ¢ikis
elde edilir.

Sekil 3.1 egitim ve test fazinda kullanilan ag mimarisini gostermektedir.
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Sekil 3.1. CK-AOM’nin egitim sirasinda (iist) ve egitim sonrasinda (alt) kullanim mimarisi (d

3.2. Gelistirilmis Cok Katmanh Asir1 Ogrenme Makineleri

harici giris ve d harici ¢ikisli m katmanli)

Kaynak: (Parmaksiz, 2023: 92; Parmaksiz ve Karakuzu, 2024)

"Multilayer extreme learning machines and their modeling performance on dynamical

systems" baslikli ¢calismada iki yeni ¢ok katmanli asir1 6grenme makinesi gelistirmistir (Kale

ve Karakuzu, 2022). CK-AOM ile egitim ve test asamalarinda ayni yapry1 kullanan ancak

modelleme basarimini artiracak ve hesaplama siiresini azaltacak sekilde yazarlar tarafindan

iki yeni CK-AOM vyapisi tasarlanmustir. Gelistirilmis ¢cok katmanli asir1 6grenme makinesi 1

(GCK-AOM1)de (Sekil 3.2) her katman ortonormal olarak rastgele atanmis baglant:

agirliklarina sahiptir. Gelistirilmis cok katmanl asir1 6grenme makinesi 2 (GCK-AOM?2)

(Sekil 3.3) ise sadece birinci katmanda ortonormal olarak rasgele atanan baglant1 agirliklarina

sahiptir. Sonraki katmanlarin baglant1 agirliklari, bir 6nceki katmanin ¢ikt1 agirlik matrisinden

alinir.
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o (M-1)" representation
Output X of input X"

Sekil 3.2. M gizli katman icin GCK-AOM1 semas1
Kaynak: (Kale ve Karakuzu, 2022)

(M-1)" Layer

GCK-AOMI1 algoritmasinin egitim asamasinin algoritmasi su sekildedir:

Start;
[k katman igin agirlik parametreleri w” ve Bias'" rastgele atanir.
Denklem 3.4 kullanilarak H® hesaplanir.
Ardindan, ¢ikis agirlik parametresi B Denklem 3.10 kullanilarak 6grenilir.
For k=2:M do
Mevcut katmanin temsili girisi 6nceki katmanim ¢ikis matrisi H*" ile
onceki katmanin ¢ikis agirlik parametreleri B ¢arpilarak hesaplanir.
Mevcut katman igin agirlik parametreleri w® ve Bias® rastgele atanir.
Denklem 3.4 kullanilarak H® hesaplanir.
Ardindan, ¢ikis agirlik parametresi B% Denklem 3.10 kullanilarak 6grenilir
(Eger k =M ise Denklem 3.11 kullanilir).
end

Test asamasi i¢in de aynmi yapi kullanilir. Test agsamasmin tek farki, sadece egitim
asamasinda ileri hesaplama i¢in giris agirlhik parametreleri w, biaslar ve c¢ikis agirlik

parametreleri  kullanir.

 (M-1)" representation
of input X™

Input X" 1" Layer Output X (M-1)" Layer i X M™ Layer t

Sekil 3.3. M gizli katman icin GCK-AOM2 semas1
Kaynak: (Kale ve Karakuzu, 2022)
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GCK-AOM2 algoritmasinin egitim asamasinin algoritmasi su sekildedir:

Start;
[k katman igin agirlik parametreleri w' ve Bias'” rastgele atanur.
Denklem 3.4 kullanilarak H" hesaplanur.

Ardindan, ¢ikis agirlik parametresi B Denklem 3.10 kullanilarak dgrenilir.
For k=2:M do
Mevcut katmanin temsili girisi onceki katmanin ¢ikis matrisi H®™ ile
onceki katmanin ¢ikig agirlik parametreleri B*" ¢arpilarak hesaplanur,
Girig baglanti1 agirlik parametreleri (w®), onceki katmanin ¢ikis agirlik
parametrelerinin transpozu olan (% )" olarak segilir. Bias(k) rastgele
atanir.

Denklem 3.4 kullanilarak H® hesaplanur.

Ardindan, ¢ikis agirlik parametresi B* Denklem 3.10 kullanilarak 6grenilir
(Eger k =M ise Denklem 3.11 kullanilir).
end

Test asamast GCK-AOMI ile ayn1 yapidadir.

Kisaca bahsedilen bu gelistirilmis CK-AOM’ler hesaplama i¢in hem egitimde hem de
egitim sonrasinda néronlar1 kullanirlar. Bu 6zellikleriyle, orijinal CK-AOM'den ayrilarak
egitim sirasinda elde edilen temsil matrisini kullanmamalar1 sayesinde daha adaptif bir

hesaplama yetenegi kazanmiglardir (Kale ve Karakuzu, 2022).
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4. CK-AOM’LERIN REGRESYON PROBLEMLERINDE BASARIMI

Bu boliimde, 2022 yilinda Kale ve Karakuzu tarafindan gelistirilen iki yeni CK-
AOMnin (GCK-AOM1 ve GCK-AOM?2), regresyon problemleri 6zelinde orijinal CK-
AOM'ye kiyasla sistemli bir analize tabi tutularak elde edilen sonuglar verilmistir. Bu ii¢
model 10 adet veri kiimesi iizerinde ¢alistirilmis ve elde edilen bulgular istatistiksel metrikler

aracilifiyla analiz edilmistir.
4.1. Regresyon

Regresyon, bir degiskenin diger bir veya birden fazla degiskenle iligkisini inceleyen
bir istatistiksel analiz yontemidir. Regresyon analizi, bagimli degiskenin (sonug degiskeni) bir
veya birden fazla bagimsiz degiskenle (neden degiskenleri) iligkisini modellemek i¢in
kullanilir. Regresyon analizi, 6zellikle sosyal bilimler, ekonomi, finans ve miihendislik gibi
alanlarda siklikla kullanilan bir aractir. Ornegin, bir sirketin satislarin hava durumu, rekabet,
reklam harcamalar1 ve fiyat gibi faktorlere bagl oldugunu diisiinelim. Bu durumda, regresyon

analizi, bu faktorlerin satiglar lizerindeki etkisini 6l¢gmek i¢in kullanilabilir.

Bagimli degisken, genellikle anlamak veya tahmin etmek istedigimiz degiskendir, bu
arada bagimsiz degisken(ler) ise bagimli degiskenin degerini etkileyen faktor(ler)dir.
Regresyon analizi, bu faktorlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini nicel olarak dlgmeye
calisir. Temelde iki tiir regresyon bulunur: basit regresyon ve coklu regresyon. Basit
regresyon, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi incelerken, ¢oklu

regresyon, bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler.
y=Bo+Bix+e 4.1)

Denklem 4.1°de dogrusal regresyon formiilii verilmistir. Burada; y bagimli degisken, x
bagimsiz degisken, By, dogrunun y-eksenini kestigi noktadaki sabit terim, i, egim (X'in
katsayisi), €, hata (ger¢ek degerler ile model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki
fark) olarak ifade edilir.

Coklu regresyon durumunda, birden fazla bagimsiz degisken olacaktir, denklem sdyle
degisir:

V=Lo+B X+ By xo+. AP X +E (4.2)
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Formiilde x, xa, ..., Xx bagimsiz degiskenlerdir, B, sabit terim, B, P, ..., Px ise ilgili

katsayilardir.
4.2. Veri Kiimeleri

Kaliforniya Universitesi, Irvine tarafindan ydnetilen UCI Machine Learning
Repository, cesitli disiplinlerden gelen gergek diinya problemlerine odaklanan genis bir veri
havuzu ve arastirma kaynagidir. Bu platform, farkli disiplinlerden ve uygulama alanlarindan
gelerek, genis bir konu yelpazesini kapsayan ¢esitli veri kiimelerine ev sahipligi yapmaktadir.
Bu 6zel veri havuzu, her bir veri kiimesinin detayli agiklamalarini igeren bir dokiimantasyon
saglar. Kullanicilar, veri kiimelerini daha iyi anlamak ve analiz etmek i¢in bu bilgileri
kullanabilirler. Ayrica, veri kiimeleri genellikle 6nceden islenmis ve temizlenmis oldugundan,
aragtirmacilar zamanlarin1 analize odaklanarak gecirebilirler. Her bir veri kiimesi,
yapilandirilmig verilerden olusmakta ve genellikle 6zellikler, hedef degiskenler ve agiklamalar
icermektedir. Bu sayede arastirmacilar, ¢esitli analizler yaparak ve ¢esitli modeller gelistirerek
makine Ogrenimi alanindaki cesitli konular1 kesfetme firsatina sahiptirler. UCI Machine
Learning Repository'nin sundugu avantajlardan biri de topluluk tabanli bir yaklasim
benimsemesidir. Kullanicilar, platform tizerinden deneyimlerini paylasabilir, sorular sorabilir
ve diger arastirmacilarla etkilesimde bulunabilirler. Bu, makine 6grenimi alanindaki bilgi

paylasimini tesvik eder ve farkli bakis agilarindan yararlanmayi saglar.

UCI Machine Learning Repository, simiflandirma, regresyon, kiimeleme gibi farkl
makine 6grenimi problemleri i¢in kullanilabilen c¢esitli veri kiimeleri sunmaktadir. Bu veri
kiimeleri, makine 6grenimi algoritmalarinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in degerli bir
kaynaktir. Arastirmacilar, kendi projelerine uygun veri kiimelerini secerek, c¢esitli
algoritmalar1 test edebilir ve bu veri kiimeleri iizerinden yeni metodolojiler gelistirebilirler. Bu
kaynak, cesitli veri kiimeleri araciligiyla makine Ogrenimi alanindaki metodolojilere dair
derinlemesine bir anlayis gelistirmek isteyenlere hitap eder. Veri kiimelerinde bulunan
yapilandirilmig veriler, analizcilerin ve arastirmacilarin farkli veri madenciligi tekniklerini

uygulamalarina ve bu teknikleri gelistirmelerine olanak tanir.

Bu calismada kullanilmak tizere UCI Machine Learning Repository igerisinden 10
adet regresyon iligkili gorevler i¢in paylasilmig veri kiimesi belirlenmistir. Belirlenen veri
kiimeleri Tablo 4.1.’de verilmistir.  Tabloyu takiben de veri kiimeleri hakkinda kisa

bilgilendirme yapilmaistir.
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Tablo 4.1. Veri kiimeleri

Veri Kiimesi Ad1 Ornek Sayis1 | Ozellik Sayisi Normalizasyon
Abalone 4177 9 Z-Score
Auto-Mpg 392 9 Z-Score
Auto Imports Price 205 26 Z-Score
Boston Housing 506 14 Z-Score
Relative CPU 209 9 Z-Score
Performance

Delta Ailerons 7129 6 Z-Score
Delta Elevators 9517 7 Z-Score
Servo 167 5 Z-Score
Istanbul Stock 536 8 Z-Score
Exchange

QSAR fish toxicity 908 7 Uygulanmadi

Abalone: Abalone canlilarinin yasini fiziksel 6l¢glimlerden tahmin etme amacli bir veri

kiimesidir (Nash vd., 1995).

Auto-Mpg: Araglarin galon basina mil cinsinden sehir ici yakit tiiketimiyle ilgilidir
(Quinlan, 1993).

Auto Imports Price: Bir otomobilin ¢esitli karakteristikler acisindan o6zellikleri,
atanan sigorta risk derecesi, diger otomobillere kiyasla kullanimdaki normallestirilmis

kayiplar1 olmak iizere {i¢ tip parametrelerden olusan bir veri kiimesidir (Schlimmer, 1987).

Boston Housing: Boston mahallelerindeki konut degerleri ile ilgilidir (Harrison ve

Rubinfeld, 1978).

Relative CPU Performance: Islemcilerin bagil performans degerleri ile ilgilidir

(Feldmesser, 1987).

Delta Ailerons: F16 savas ucaginin kanatc¢iklarini kontrol etme gorevinden elde

edilmis verilerdir (Camacho, 2000).

Delta Elevators: F16 savas ucaginin asansorlerini kontrol etme gorevinden elde

edilmis verilerdir (Camacho, 2000).
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Servo: Bir servomekanizmanin bir adim degisikligine yanit vermesi icin gereken

stireyi tahmin etme ile ilgilidir (Ulrich, 1993).

Istanbul Stock Exchange: 5 Haziran 2009'dan 22 Subat 2011'e kadar Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi'nin diger yedi uluslararas1 endeks ile getirilerini icermektedir; SP,

DAX, FTSE, NIKKEI, BOVESPA, MSCE_EU, MSCI_EM (Akbilgic, 2013).

QSAR fish toxicity: 908 kimyasaldan olusan bir sette Pimephales promelas baligina
yonelik akut su toksisitesini tahmin etmek i¢in kantitatif regresyon QSAR modellerini

gelistirmek i¢in kullanilmis bir veri kiimesidir (Ballabio vd., 2019).
4.3. Yontem

Calisma Matlab ortaminda Intel(R) Core(TM) 17-4710HQ CPU @ 2.50GHz islemci ve
16 GB RAM igeren donanim kullanilarak yapilmistir. Veri kiimelerini isleyebilmek adina
Matlab ortaminda kullanilacak kodlar yazilarak, veriler c¢alisma ortamina basariyla
yiiklenmistir. Veri kiimelerinin %70'1 6grenme siirecine dahil edilmis ve geriye kalan %30'u
test asamasinda degerlendirilmek iizere ayrilmistir. Kategorik degiskenler, aglarin 6grenme
siirecine etkili bir sekilde katki saglayabilmesi i¢in sayisal forma donistiiriilmiistiir.
Normalizasyon gereken durumlarda, veriler Z-Score normalizasyon yontemi kullanilarak

uygun bir formata getirilmistir.

Z-Score, istatistiksel bir yontem olup bir veri kiimesindeki degerleri standart normal
dagilima doniistirmek amaciyla kullanilan bir normalizasyon teknigidir. Bu yontem, veri
kiimesindeki degerlerin ortalama degerden ¢ikartilip standart sapmaya bdliinerek uygulanir.

Elde edilen sonuglar, standart normal dagilimin z-puanlar1 olarak adlandirilan degerlerdir.

Z-Score normalizasyonu su sekildedir:

(4.3)

Burada; Z normalize edilmis degeri, X orijinal degeri, p veri kiimesinin aritmetik

ortalamasini, ¢ veri kiimesinin standart sapmasini temsil eder.

Bu normalizasyon yontemi, veri kiimesindeki degerlerin birbirleriyle karsilastirilabilir
hale gelmesini saglar. Normalize edilmis degerlerin aritmetik ortalamasi 0, standart sapmasi
ise 1 olacaktir. Bu, veri kiimesindeki degerlerin dagiliminin merkezi ve yayilma 6zelliklerini

standartlastirarak, istatistiksel analiz ve karsilagtirmalarin daha tutarli bir sekilde yapilmasina
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olanak tanir. Z-Score normalizasyonu ayrica, aykir1 degerlerin etkilerini azaltarak model
basarimini artirmak ve veri madenciligi uygulamalarinda daha giivenilir sonuglar elde etmek

amaciyla siklikla kullanilir.

Cok katmanli asir1 6grenme makineleri basarim analizinde, orijinal CK-AOM, GCK-
AOM1 ve GCK-AOM2 olmak iizere toplamda ii¢ farkli ok katmanli asir1 5grenme makinesi
kullanilmistir. Her bir veri kiimesi iizerinde her bir a§ ve onun egitim algoritmast 100 kez
calistirilarak istatistiksel glivenilirligi artirilmistir. Calismanin sonuglari, her asir1 6grenme
makinesi ve veri kiimesi kombinasyonu i¢in elde edilen metrikler, basarim grafikleri ve

caligma alan1 degiskenleri titizlikle kaydedilmistir.

Bagarim metrigi olarak Root Mean Square Error (RMSE) kullanilarak, her modelin
O0grenme basarimi kapsamli bir sekilde degerlendirilmisti. Bu metrik, modellerin
tahminlerinin ger¢ek degerlere olan uzakligini dlcerek, modellerin genel basarisini 6lgmede

etkili bir yontem saglamaktadir.

RMSE, hata fonksiyonu olarak kullanilan bir metriktir,  6zellikle regresyon
analizlerinde ve tahmin modellerinin degerlendirilmesinde sik¢a kullanilan bir basarim

Olctitiidur.

RMSE, modelin gercek degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki farklarin

karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Formiilii su sekildedir:

1/%2(1%?1)2 44

Denklem 4.4 igerisindeki; n veri sayisini, Yi ger¢ek degerleri, Yi, modelin tahmin ettigi

degerleri temsil eder.

RMSEnin diisiik olmasi, modelin ger¢ek degerlere daha yakin tahminler yaptigini
gosterir ve bu nedenle daha iyi bir bagarimi ifade eder. RMSE, hatalarin biiytikliiglini 6lger ve
bu 6lglim, modelin ne kadar etkili oldugunu degerlendirme konusunda kullanislt bir arag

saglar.

RMSE degerleri, modellerin 6grenme performansin1 nicel olarak degerlendirmek
adina kullanilan temel bir 6l¢iidiir. Elde edilen basarim grafikleri, modellerin 6grenme
stirecindeki ilerlemesini gorsel olarak temsil ederken, calisma alani degiskenleri, modellerin

o0grenme siirecindeki etkilesimlerini daha derinlemesine incelemek i¢in kullanilmistir.
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Caligmanin sonuglarina gore, her bir asir1 6grenme makinesi i¢in belirlenen metrikler, bagsarim
grafikleri ve ¢alisma alani degiskenleri incelenmistir. Bu analiz, her algoritmanin 6grenme

siirecindeki giiclii ve zayif yonlerini anlamak adina 6nemli bir i¢gdrii sunmaktadir.
4.4. Bulgular

Bu alt boliimde, ¢esitli 6rnek veri kiimeleri ile elde edilen ¢oziimlerin ayrintili analizi
sunulacak ve sonuglar boliimiinde istiinliikleri ile olast smirlamalar tartisilacaktir.
Gergeklestirilen deneysel ¢alismada CK-AOM, GCK-AOM1 ve GCK-AOM?2 yapilarinin
regresyon problemleri i¢in c¢alisma sonuclar1 kaydedilmistir. Bulgular ile matematiksel
diisiince ve problem ¢dzme stratejilerinde alternatif yaklasimlarin kesfedilmesine katkida

bulunulmasi amaglanmaktadir.

Sekil 4.1 - Sekil 4.30 arasinda her bir veri kiimesi icin CK-AOM’lerin 6grenme ve test
fazindaki basarimlarin1 gosteren grafikler paylagilmistir. Bunlar 100 kogma igerisindeki en iyi
basarimlarin grafikleridir. Grafiklerdeki kirmizi ¢izimler beklenen, mavi ¢izimler elde edilen
degerleri ifade etmektedir. Kirmizi ve mavi ¢izgilerin daha iyi ortiismesi modellerin daha iyi

O0grenmesi anlamina gelir.
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Sekil 4.1. CK-AOM nin Abalone veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlari
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Sekil 4.2. CK-AOM nin Auto-Mpg veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi

basarimlari
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Sekil 4.3. CK-AOM nin Auto Imports Price veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki
en 1yi basarimlari
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Sekil 4.4. CK-AOM nin Boston Housing veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en
1yi basarimlari
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Sekil 4.5. CK-AOM nin Relative CPU Performance veri kiimesi i¢in grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.6. CK-AOM nin Delta Ailerons veri kiimesi i¢in grenme ve test asamalarindaki en
1yi basarimlari
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Sekil 4.7. CK-AOM’nin Delta Elevators veri kiimesi icin dgrenme ve test asamalarindaki en
1yi basarimlari
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Sekil 4.8. CK-AOM’nin Servo veri kiimesi icin 8grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlari
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Sekil 4.9. CK-AOM nin Istanbul Stock Exchange veri kiimesi i¢in 6grenme ve test
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asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.10. CK-AOM’nin QSAR fish toxicity veri kiimesi i¢in grenme ve test
asamalarindaki en iyi bagarimlari
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Sekil 4.11. GCK-AOM 1'in Abalone veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlari

Abalone veri kiimesi 4177 6rnek ve 9 6zellik icermektedir. Veriler canlinin fiziksel
Olclimlerini igeren sayilardan olusmaktadir. Sekil 4.1. ve Sekil 4.11. karsilastirildiginda CK-
AOM’nin &grenme grafigi beklenene gore daha kiiciik degerlerde seyretmektedir. GCK-
AOM1’in grafiginde goriildiigii iizere CK-AOM’den daha iyi bir 6grenme grafigi
¢ikarmaktadir.
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Sekil 4.12. GCK-AOM1'in Auto-Mpg veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlari
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Sekil 4.13. GCK-AOM1'in Auto Imports Price veri kiimesi igin 6grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari

Sekil 4.13 ve Sekil 4.23 beraber incelendiginde Auto Imports Price veri kiimesi i¢in
GCK-AOM1’in daha iyi bir 6grenme gergeklestirdigi goriilmektedir. Test fazinda ise GCK-
AOM?2’nin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.14. GCK-AOM1'in Boston Housing veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki
en iyi basarimlari

Sekil 4.14 ve Sekil 4.24 karsilastirildiginda GCK-AOM1’in  Boston Housing veri

kiimesi i¢in daha basarili ¢alistig1 yorumu yapilabilir.
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Sekil 4.15. GCK-AOM1'in Relative CPU Performance veri kiimesi i¢in 6grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.16. GCK-AOM1'in Delta Ailerons veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en
1yi basarimlari

Sekil 4.16 ve Sekil 4.26 incelendiginde GCK-AOMI1 ve GCK-AOM2’nin

basarimlarinin yakin oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.17. GCK-AOM1'in Delta Elevators veri kiimesi icin 6grenme ve test asamalarindaki
en 1yi basarimlari
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Sekil 4.18. GCK-AOM1'in Servo veri kiimesi icin 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlari
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Sekil 4.19. GCK-AOM 1'in Istanbul Stock Exchange veri kiimesi i¢in 6grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.20. GCK-AOM1'in QSAR fish toxicity veri kiimesi i¢in 6grenme ve test
asamalarindaki en iyi bagarimlari
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Sekil 4.21. GCK-AOM2’nin Abalone veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
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basarimlari
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Sekil 4.22. GCK-AOM2 nin Auto-Mpg veri kiimesi i¢in grenme ve test asamalarindaki en
1yi basarimlari

Sekil 4.12 ve Sekil 4.22 beraber incelendiginde GCK-AOM1’in 6grenme, GCK-
AOM2’nin test asamasinda daha basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 4.2. gz Oniine
alindiginda ise her ikisinin de CK-AOM’den basarili oldugu yorumu yapilabilir.
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Sekil 4.23. GCK-AOM2’nin Auto Imports Price veri kiimesi i¢in dgrenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.24. GCK-AOM2’nin Boston Housing veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki
en iyi basarimlari
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Sekil 4.25. GCK-AOM?2’nin Relative CPU Performance veri kiimesi icin grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari

Sekil 4.5.°e gore Sekil 4.15. ve Sekil 4.25. karsilastirldiginda GCK-AOM?2 test
fazinda ¢cok daha basarili iken 6grenme fazinda GCK-AOM1’in gerisinde kalmaktadr.
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Sekil 4.26. GCK-AOM?2’nin Delta Ailerons veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarmdaki
en iyi basarimlari
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Sekil 4.27. GCK-AOM2’nin Delta Elevators veri kiimesi i¢in dgrenme ve test asamalarindaki
en 1yi basarimlari

Sekil 4.17 ve Sekil 4.27 incelendiginde GCK-AOMI1 ve GCK-AOM2’nin

basarimlarinin birbirine yakin oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.28. GCK-AOM2’nin Servo veri kiimesi i¢in 6grenme ve test asamalarindaki en iyi
basarimlar1

Sekil 4.8, Sekil 4.18 ve Sekil 4.28 incelendiginde GCK-AOM’lerin daha iyi basarim

sergiledigi yorumu yapilabilir.
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Sekil 4.29. GCK-AOM2 nin Istanbul Stock Exchange veri kiimesi i¢in 6grenme ve test
asamalarindaki en iy1 bagarimlari
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Sekil 4.30. GCK-AOM2’nin QSAR fish toxicity veri kiimesi i¢in grenme ve test
asamalarindaki en iyi bagarimlari

Sekil 4.10, Sekil 4.20 ve Sekil 4.30 beraber incelendiginde GCK-AOM’lerin CK-
AOM’ye kiyasla daha iistiin bir basar1 sergiledigi gozlemlenmektedir.
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Tablo 4.2 — Tablo 4.10. arasinda islem yapma zamani, egitim ve test fazlari i¢in
metrikler, Tablo 4.11. — Tablo 4.16. igerisinde ise degisim oranlar1 verilmistir. Degisim

oranlarinin hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilarak hesaplanan degerler yukari

yuvarlanmaistir.
100 xOrijinal
100 -\ —"F"——
Gelistirilmis (4.5)
Ornegin Orijinal AOM igin 10 olan deger gelistirilmis bir AOM igin 4 oldugunda;
100 - 100x10)_ 454 (4.6)

yani %150 bir azalma oldugu hesaplanir.

Sunulan tablolar, egitim ve test asamalarinda elde edilen basarimlarin degisim
metriklerini ayrintili bir sekilde analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir. Tablolarin igerigine
baktigimizda, negatif yiizdelik degerler ilgili 6l¢iimlerdeki azalmayi, pozitif yiizdelik degerler
ise artis1 temsil etmektedir. Bu degerler, basar1 metriklerinin egitim ve test asamalar1 boyunca

nasil degistigini gosterirken, bu degisimlerin yoniinii belirlemede yardimci olmaktadir.

38



Tablo 4.2. Orijinal CK-AOM ’nin saniye cinsinden islem yapma zamani

Zaman

Verl Kiimest Ortalama | En iyi En Kotii 2;1‘:3:”

Abalone 2,34465 | 2,285585 | 2,778999 0,065477
Auto-Mpg 0,015258 | 0,011437 | 0,035518 0,003133
Auto Imports Price 0,005141 | 0,00333 | 0,036198 0,003637
Boston Housing 0,021114 | 0,016514 | 0,026896 0,002711
Relative CPU Performance 0,005139 | 0,00385 | 0,007593 0,000769
Delta Ailerons 9,64104 | 9,281384 | 10,988251 0,230254
Delta Elevators 22,401905 | 20,245399 | 23,805531 0,824557
Servo 0,003803 |  0,002858 | 0,005319 0,000561
Istanbul Stock Exchange 0,02667 | 0,021021 | 0,037515 0,003234
QSAR fish toxicity 0,06974 |  0,062732 | 0,086861 0,005633

Tablo 4.3. GCK-AOM1’in saniye cinsinden islem yapma zamani

Zaman

Veri Kiimesi Ortalama En iyi En Kitii St;;::l(li:rt

Abalone 2,351695 | 2,278851 | 2,666947 0,061271
Auto-Mpg 0,013724 | 0,010358 | 0,028768 0,002361
Auto Imports Price 0,005008 |  0,003889 | 0,007042 0,000662
Boston Housing 0,02014 | 0,016578 |  0,02723 0,002295
Relative CPU Performance 0,005245 | 0,00414 | 0,007111 0,000576
Delta Ailerons 9,62942 | 9,381657 | 10,82835 0,193427
Delta Elevators 22,482612 | 19,969602 | 23,806884 0,869154
Servo 0,004229 | 0,003129 |  0,00697 0,000689
Istanbul Stock Exchange 0,024883 | 0,020646 | 0,032602 0,002629
QSAR fish toxicity 0,068445 |  0,061546 | 0,092772 0,005787
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Tablo 4.4. GCK-AOM2’nin saniye cinsinden islem yapma zamani

Zaman

Ver Kiimest Ortalama | En iyi En Kétii 2;1':3:”

Abalone 2319448 | 2264361  2,42006 0,032761
Auto-Mpg 0,012894 |  0,009583 | 0,030891 0,002613
Auto Imports Price 0,004484 |  0,003472 | 0,006879 0,000726
Boston Housing 0,020209 | 0,016149 | 0,027957 0,002465
Relative CPU Performance 0,005086 | 0,004047 | 0,007723 0,000749
Delta Ailerons 9,644272 9,298899 | 10,81437 0,309682
Delta Elevators 22,443984 | 19,976427 | 23,678841 0,861648
Servo 0,004173 |  0,003182 | 0,006126 0,000629
Istanbul Stock Exchange 0,024293 |  0,020513 | 0,031162 0,002479
QSAR fish toxicity 0,06979 | 0,061506 | 0,093641 0,006651

Tablo 4.5. Orijinal CK-AOM  nin egitim fazindaki basarim metrikleri

Train RMSE

Veri Kiimesi Ortalama En iyi En Kitii St;;::l(li:rt

Abalone 0,882468 | 0,872732 | 0,895971 0,004282
Auto-Mpg 0,509041 | 0,421662 | 0,596035 0,034212
Auto Imports Price 0,535542 | 0,461429 | 0,607845 0,031415
Boston Housing 0,731446 |  0,640535 | 0,858934 0,041398
Relative CPU Performance 0,751419 | 0,664418 | 0,797899 0,025993
Delta Ailerons 0,731183 | 0,653095 | 0,855126 0,043335
Delta Elevators 0,711736 |  0,651719 | 0,841738 0,037475
Servo 0,794293 | 0,713422 | 0,879362 0,037467
Istanbul Stock Exchange 0,81908 | 0,771681 | 0,865165 0,017047
QSAR fish toxicity 1,274204 | 1,131604 | 3,405549 0,221348
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Tablo 4.6. GCK-AOM1’in egitim fazindaki basarim metrikleri

Train RMSE

Ver Kiimest Ortalama | En iyi En Kétii 2;1':3:”

Abalone 0,846435 | 0,834331 | 0,858007 0,005328
Auto-Mpg 0,355122 0,32966 | 0,380798 0,011306
Auto Imports Price 0,370184 | 0,293892 | 0,433927 0,022685
Boston Housing 0,549781 | 0,501972 | 0,579328 0,01542
Relative CPU Performance 0,621732 | 0,532381 | 0,701745 0,038401
Delta Ailerons 0,566499 | 0,556264 | 0,578155 0,004452
Delta Elevators 0,604081 |  0,600042 | 0,608637 0,001652
Servo 0,72135| 0,672148 | 0,749774 0,017033
Istanbul Stock Exchange 0,646064 | 0,633615| 0,659716 0,005192
QSAR fish toxicity 0,895423 |  0,880958 | 0,914905 0,007708

Tablo 4.7. GCK-AOM2’nin egitim fazindaki basarim metrikleri

Train RMSE

Veri Kiimesi Ortalama En iyi En Kitii St;;::l(li:rt

Abalone 0,864354 |  0,84288 | 0,880541 0,007141
Auto-Mpg 0,406559 | 0,361384 | 0,463973 0,022315
Auto Imports Price 0,505856 | 0,441246 | 0,564079 0,025179
Boston Housing 0,63067 |  0,56772 | 0,729596 0,024227
Relative CPU Performance 0,853153 | 0,716902 | 0,93987 0,039922
Delta Ailerons 0,620114 | 0,581574 | 0,684697 0,019924
Delta Elevators 0,639717 | 0,620938 |  0,68624 0,010924
Servo 0,670422 | 0,569557 | 0,746407 0,035261
Istanbul Stock Exchange 0,701792 | 0,666156 |  0,74382 0,018944
QSAR fish toxicity 1,07307 | 0,964736 | 1,253585 0,050997
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Tablo 4.8. Orijinal CK-AOM ’nin test fazindaki basarim metrikleri

Test RMSE

Ver Kiimest Ortalama | En iyi En Kétii 2;1':3:”

Abalone 0,891272 | 0,876062 | 0,904873 0,005521
Auto-Mpg 0,569123 | 0,456118 0,6812 0,045854
Auto Imports Price 0,558124 0,4558 | 0,782666 0,058965
Boston Housing 0,611095 |  0,51632 | 0,747182 0,04515
Relative CPU Performance 1,16812 1,095807 | 1,714209 0,070596
Delta Ailerons 0,749724 |  0,666191 | 0,875042 0,045347
Delta Elevators 0,688992 | 0,619329 | 0,820552 0,037815
Servo 0,804273 | 0,704874 | 0,938345 0,044155
Istanbul Stock Exchange 0,784211 | 0,724293 | 0,957357 0,03427
QSAR fish toxicity 1,47835 | 1,273779 | 3,584879 0,223769

Tablo 4.9. GCK-AOM1’in test fazindaki basarim metrikleri

Test RMSE

Veri Kiimesi Ortalama En iyi En Kitii St;;::l(li:rt

Abalone 0,861305 | 0,844805 | 0,872465 0,005761
Auto-Mpg 0,438086 = 0,402422 | 0,478145 0,017661
Auto Imports Price 0,51253 | 0,396903 | 0,642057 0,048644
Boston Housing 0,512981 | 0,469431 | 0,587998 0,022508
Relative CPU Performance 0,859449 |  0,767422 | 0,973966 0,042622
Delta Ailerons 0,579118 | 0,564526 | 0,593032 0,005741
Delta Elevators 0,611155 | 0,606866 | 0,616979 0,002037
Servo 0,747004 |  0,703476 | 0,777231 0,017293
Istanbul Stock Exchange 0,672432 | 0,656355 | 0,689402 0,007081
QSAR fish toxicity 1,036048 | 1,008098 | 1,075339 0,012797
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Tablo 4.10. GCK-AOM?2’nin test fazindaki basarim metrikleri

Test RMSE

Veri Kiimesi Ortalama En iyi En Kotii 2;‘;::3:”

Abalone 0,836162 | 0,814778 | 0,860364 0,008917
Auto-Mpg 0,396931 | 0,338577 | 0,458476 0,025422
Auto Imports Price 0,506336 0,39981 | 0,638015 0,050302
Boston Housing 0,595761 | 0,515467 | 0,688515 0,032978
Relative CPU Performance 0,670268 |  0,524681 | 0,801699 0,053288
Delta Ailerons 0,607682 |  0,56507 | 0,659971 0,019188
Delta Elevators 0,630727 |  0,607642 | 0,681196 0,010958
Servo 0,746193 0,66896 | 0,800437 0,0287
Istanbul Stock Exchange 0,712203 | 0,667242 |  0,79667 0,025408
QSAR fish toxicity 0,972824 | 0,864944 | 1,290098 0,073147

Tablo 4.11. GCK-AOM1’in orij

inale gore egitim fazindaki metriklerinin ytizdelik degisimi

Train RMSE

vort Kimest Ortalama | Eniyi | EnKéti 221‘:3:”
Abalone %426 -%4,61 -%4,43 +%19,64
Auto-Mpg %4335 -%27,91 -%56,53 -%202,61
Auto Imports Price “%44.67 -%57,01 -%40,09 -%38.,49
Boston Housing -%33.05 -%27,61 -%48,27 | -%168,47
Relative CPU Performance -%20,86 -%24,81 -%13,71 +%32,32
Delta Ailerons -9429.08 -%17,41 -%47,91 -%873,39
Delta Elevators -%17.83 -%08.,62 -%38.3 -%62168,47
Servo -%10,12 -%6,15 -%17,29 | -%119,97
Istanbul Stock Exchange 426,79 -%21,8 -%31,15 | -%228,34
QSAR fish toxicity %4231 -%28,46 -%272,23 | -%2771,67
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Tablo 4.12. GCK-AOM 1’in orijinale gore test fazindaki metriklerinin yiizdelik degisimi

Test RMSE
Vert Kimes! Ortalama En iyi En Kotii 2::;;:3:”
Abalone -%3.48 -%3,7 -%3,72 +%4,17
Auto-Mpg -9%29.92 -%13,35 -%42,47 -%159,64
Auto Imports Price -%8,9 -%14,84 -%21,9 -%21,22
Boston Housing -%19,13 -%9,99 -%27,08 -%100,6
Relative CPU Performance -%35.92 -%42,8 -%76,01 -%65,64
Delta Ailerons -%29.46 -%18,01 -%47,56 -%689,88
Delta Elevators %1274 -%2,06 -%33 -%1756,41
Servo L%7.67 -%0,2 -%20,73 -%155,34
Istanbul Stock Exchange -%16,63 -%10,36 -%38,87 -%383,98
QSAR fish toxicity %427 -%26,36 -%233,38 | -%1648,61

Tablo 4.13. GCK-AOM1’in orijinale gére islem yapma zamaninin yiizdelik degisimi

Zaman

vert iiimest Ortalama | En iyi En Kaotii 2;1‘:1‘11:”
Abalone +940.3 -%0,3 -%4,21 -%6,87
Auto-Mpg “%11.18 -%10,42 -%23,47 | -%32,7
Auto Imports Price -%2.66 +%14,38 -%414,04 | -%449,4
Boston Housing %484 +%0,39 +%1,23 -%18,13
Relative CPU Performance +942,03 +%7,01 -%6,78 -%33,51
Delta Ailerons -%0,13 +%1,07 -%1,48 -%19,04
Delta Elevators +90.36 -%1,39 +%0,01 +%5,14
Servo +910,08 +%8,67 +%23,69 | +%18,58
Istanbul Stock Exchange %7.19 -%1,82 -%15,07 | -%23,02
QSAR fish toxicity %1.9 -%1,93 +%6,38 +%2,67
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Tablo 4.14. GCK-AOM2’nin orijinale gore egitim fazindaki metriklerinin yiizdelik degisimi

Train RMSE

vert Kimest Ortalama En iyi En Kotii 2::;:2:”
Abalone %2.1 -%?3.,55 -%1,76 +%40,04
Auto-Mpg %2521 -%16,68 -%28,47 | -%53,32
Auto Imports Price -%5.,87 -%4,58 -%7,76 -%24,77
Boston Housing %1598 -%12,83 -%17,73 -%70,88
Relative CPU Performance +9%11,93 +%7,33 +%15,11 +%34.,9
Delta Ailerons %1792 -%12,3 -%24.,9 -%117,51
Delta Elevators -%11,26 -%4,96 -%22,66 -%243,06
Servo -%18.48 -%25,26 -%17,82 -%6,26
Istanbul Stock Exchange -%16,72 -%15,85 -%16,32 +%10,02
QSAR fish toxicity -%18,75 -%17,3 -%171,67 | -%334,05

Tablo 4.15. GCK-AOM2’nin orijinale gore test fazindaki metriklerinin yiizdelik degisimi

Test RMSE

vert iimest Ortalama | Eniyi | En Ktii gzz)‘:ﬂ:rt
Abalone -%6.,6 -%7,53 -%5,18 +%38,09
Auto-Mpg “%43.39 -%34,72 | -%48,58 | -%80,38
Auto Imports Price -9%10,23 -%14,01 -%22,68 | -%17,23
Boston Housing 192,58 -%0,17 -%8,53 -%636,91
Relative CPU Performance -%74.28 -%108,86 | -9%113,83 | -%32,49
Delta Ailerons 292338 -%17,9 -%32,59 -%136,33
Delta Elevators -%9.24 -%1,93 -%20,46 -%245,1
Servo -%7.79 -%5,37 -%17,23 -%53,86
Istanbul Stock Exchange %1012 -%8,56 -%20,17 | -%34,88
QSAR fish toxicity -%51,97 -%47,27 | -%177,88 | -%205,92
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Tablo 4.16. GCK-AOM2’in orijinale gére islem yapma zamaninin yiizdelik degisimi

Zaman

vert fimest Ortalama | Eniyi | En Ktii gzz)‘:ﬂ:rt
Abalone -%1,09 -%0,94 -%14,84 -%99,87
Auto-Mpg -%18,34 -%19,35 -%14,98 -%19,91
Auto Imports Price ~%14.66 +%4,09 -%426,22 | -%400,97
Boston Housing -%4.48 -%2,27 +%3,8 -969,98
Relative CPU Performance -%1,05 +%4,87 +%1,69 -%2,68
Delta Ailerons +940,04 +%0,19 -%1,61 +9%25,65
Delta Elevators +9%0,19 -%1,35 -9%0,54 +%4,31
Servo +948,87 +%10,19 | +%13,18 | +%10,82
Istanbul Stock Exchange 299,79 -%2,48 -%20,39 -%30,46
QSAR fish toxicity +940,08 -%2 +%7,25 +%15,31

Tablolarin dikkatlice incelenmesi sonucunda, Ozellikle test asamalarinda RMSE
degerlerinin distigi gézlemlenmektedir. Bu durum, gelistirilen modellerin egitim sonrasinda
gercek degerlere daha yakin ve tutarli tahminler yapma yetenegini isaret etmektedir. Diistik
RMSE degerleri, modelin tahminlerinin gergek degerlere daha yakin olmasi anlamina gelir ve

genel bagariminin arttigini gésteren dnemli bir dl¢iidiir.

Ayrica, tiim asamalarda standart sapmalarin diismesi, modelin 6grenme siirecinde daha
istikrarli ve tutarli bir basarim sergiledigini gdstermektedir. Diisiik standart sapmalar, modelin
farkli veri noktalarina kars1 daha tutarli ve giivenilir tahminlerde bulundugunu gdosterir. Bu
durum, modelin genel 6grenme siirecinin daha saglam oldugunu ve c¢esitli veri kiimelerine

daha iyi adapte oldugunu gosteren bir gosterge olarak degerlendirilebilir.

Tablolardan elde edilen veriler, gelistirilen modellerin 6grenme siirecinde basarili bir
sekilde ilerledigini, test asamalarinda daha 1yi basarim gosterdigini ve tahminlerin
tutarliliginin  arttigin1  ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, modelin giivenilirligini ve

uygulanabilirligini artirarak, regresyon analizindeki etkinligini vurgulamaktadir.
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GCK-AOM1 ve GCK-AOM2’nin hesaplama igin harcadiklar1 siireler Tablo 4.4. ve
Tablo 4.7. {izerinden incelendiginde egitim ve test silire¢lerindeki kadar basarili deger
diisiisleri goriilememektedir. Analiz sonuglari, GCK-AOMI1 modelinin Auto-Mpg, Auto
Imports Price, Boston Housing, Delta Ailerons, Istanbul Srock Exchange ve QSAR fish
toxicity veri kiimelerindeki ortalama islem siireleri agisindan CK-AOM’ye gére daha hizl bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. GCK-AOM2 modelinin ise Abalone, Auto-
Mpg, Auto Imports Price, Boston Housing, Relative CPU Performance, Istanbul Srock
Exchange veri kiimelerinde CK-AOM’ye gére daha hizli ¢alistign goriilmiistiir. Elde edilen
gozlemler, GCK-AOM’lerin diger veri kiimeleri icin CK-AOM’ye yaki hizlarda calistigini,
Servo veri kiimesi i¢in %10’a varan oranda daha yavas calistigini ortaya koymaktadir. GCK-
AOM'lerde yasanan yavas ¢alisma sorununun temel sebebi temsili girislerin hesaplanmasinda

gizli katman ¢ikig matrisinin kullanilmas1 olarak sdylenebilir.

1,6
14
1,2 _
1
_ N
0,8 N N
N
0,6 N N N\ § N Borijinal
. Hgckadm1
0.4 \ \ N N N\ geckadm?2
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& @

Sekil 4.31. GCK-AOM’lerin 6grenme basarimlari
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Sekil 4.31'deki grafik, yeni gelistirilen CK-AOM'lerin test asamasindaki basarilarini,
orijjinaline gére RMSE metrigi cinsinden bar grafikle gostermektedir. Grafik {izerindeki

degerler, 100 kogsmanin ortalamast alinarak elde edilmistir.

Grafik incelendiginde, GCK-AOM1'in ele alman problemlerde orijinale gore yiizdelik
olarak ortalama [3,48 42,7] araliginda degisen daha {istiin bir basar1 sagladigi tespit
edilmisti. GCK-AOM?2’ye gore ise Boston Housing, Delta Ailerons, Delta Elevators ve

Istanbul Stock Exchange veri kiimelerinde daha basarili olmustur.

GCK-AOM2'in ele alinan problemlerde orijinale gore yiizdelik olarak ortalama [2,58
74,28] araliginda degisen daha iistiin bir basar1 sagladig tespit edilmistir. GCK-AOMI1’e gore
ise Abalone, Auto-Mpg, Auto Imports Price, Relative CPU Performance, Servo, QSAR fish

toxicity veri kiimelerinde daha basarili olmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Sonug olarak, bu calisma ile 3 farkli cok katmanli asir1 6grenme makinesinin farkli
veri klimeleri tizerindeki basarimi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgular, bu algoritmalarin hangi kosullarda daha etkili oldugunu anlamak adina degerli bir
katk1 saglamaktadir. Elde edilen tiim verilerin detayl1 bir analizi sonucunda, yeni gelistirilmis
CK-AOM modellerinin regresyon problemlerini ¢dzmede etkili bir performans sergiledigi ve
bu modellerin orijinal versiyona kiyasla daha basarili sonuglar ortaya koydugu
gozlemlenmistir. Bu bulgular, CK-AOM modifikasyonlarinin regresyon analizindeki

etkinligini vurgulayarak, bu yeni yaklasimlarin potansiyel iistiinliiklerine isaret etmektedir.

Bu calismada elde edilen veriler 1s1ginda, GCK-AOM1 ve GCK-AOM2’nin
regresyon problemleri iceren veri kiimelerini 6grenme basaris1 gézlemlenmis olmakla birlikte,
islem zamani agisindan bu denli basarili ve getirili olmadigr gozlemlenmistir. GCK-
AOM’lerin her birisi 10 veri kiimesinden 6’sinda CK-AOM’ye gére daha hizli hesaplama
yapmuistir. Varilan bu sonug, ileride yapilacak ¢alismalarda 6grenme basarisi ve islem yapma

hiz1 arasinda se¢im yapmay1 gerektirebilir.

Tiim sonuglarm titizlikle incelenmesi, yeni gelistirilmis CK-AOM modellerinin
regresyon problemlerini ¢6zme konusundaki {istiin yeteneklerini ortaya koymaktadir. Kale ve
Karakuzu tarafindan yapilan bu iyilestirmeler, orijinal CK-AOM'ye kiyasla daha basarili
sonuglar elde etmis ve regresyon analizinde daha etkin bir basarim sergilemistir. Elde edilen
bu olumlu sonuglar, modellerin daha karmasik veri kiimelerine uyum saglama ve genel
tahmin giiciinii artirma konusundaki etkinliklerini vurgulamaktadir. Baz1 veri kiimeleri i¢in
GCK-AOMI1 daha basarili veya daha hizli ¢alisirken bazi veri kiimeleri icin GCK-AOM?2
daha basarili veya daha hizli ¢alismistir. Bu farklarm orijinal CK-AOM'de yapilan

iyilestirmelerle bir baglantisi tespit edilememistir.

Elde edilen bu bulgular, regresyon analizinde kullanilan CK-AOM modellerinin daha
genis bir uygulama alanina sahip olabilecegi ve ¢esitli endiistriyel veya bilimsel alanlardaki
problemlerin ¢oziimiinde degerli bir arag¢ olabilecegi konusunda énemli bir potansiyeli isaret
etmektedir. Bu modellerin gorece iistiimn basarimi, gelecekteki arastirmalara ilham kaynagi

olacaktir.
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