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ON SOz

Bu tez caligmasinda, siniflandirma problemlerinde kullanilan Asir1 Ogrenme Makinesi
ve varyantlarmin performanslari incelenmis ve elde edilen bulgular dogrultusunda yeni bir

kisitlanmis Asir1 Ogrenme Makinesi modeli gelistirilmistir.

Bu tez caligmasimin hazirlanmasi stirecinde bilgi, deneyim ve degerli yonlendirmeleriyle
bana yol gosteren, galigmamin her asamasinda bilimsel yaklagim1 ve destegiyle katki saglayan

kiymetli tez danismanim Prof. Dr. Ugur YUZGEC e en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Tez ¢alismamin gerceklestirilmesi siirecinde gostermis oldugu anlayis, sabir ve destek
icin kendisine tesekkiir eder, akademik hayatima sagladigi degerli katkilardan dolay1

minnettarhigimi ifade ederim.



OZET

Bu tez caligmasinda, smiflandirma problemlerinde kullanilan ELM ve varyantlarmin
performanslari incelenmis ve elde edilen bulgular dogrultusunda CELM temel alinarak yeni bir
model gelistirilmistir. Calismanin ilk asamasinda ELM ve varyantlart farkli goriintii
smiflandirma veri kiimeleri iizerinde karsilastirilmis ve CELM yaklagiminin yeni modelin
gelistirilmesi i¢in uygun bir temel sundugu belirlenmistir. Bununla birlikte, tek bir kisitlama
stratejisinin ~ kullanilmast ~ farkli  smif  iligkilerinin  birlikte = degerlendirilmesini
smirlandirabildiginden, bu sinirliligin giderilmesi amaciyla ReSQu-CELM modeli 6nerilmistir.
ReSQu-CELM'de gizli katman dort boliime ayrilmis ve farkli 6rnek iliskilerini temel alan dort
kisitlama stratejisi bu boliimlere rastgele atanmistir. Boylece simiflar arasi ve smif igi
iliskilerden ayn1 6grenme yapist igerisinde yararlanilmasi amac¢lanmistir. Farkli gizli néron
sayilarinin degerlendirildigi deneylerde 100 gizli ndronlu yap1 1,93 ortalama siralama
degeriyle en uygun yap1 olarak belirlenmistir. Onerilen model WaveformEW, Ecoli, Breast
Cancer, Madelon, Hill-Valley ve Digits veri kiimeleri tizerinde degerlendirilmis; deneylerde 10
kath tabakali ¢apraz dogrulama kullanilarak dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, Makro-F1,
Agirlikli-F1 ve egitim siiresi Olgiitleri incelenmistir. ELM tabanli modellerle yapilan
karsilagtirmalar, ReSQu-CELM'in basariminin veri kiimesinin 6zelliklerine gore degistigini ve
Ozellikle bazi karmasik veri yapilarinda avantaj saglayabildigini gostermistir. Geleneksel
makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan genel karsilastirmada ReSQu-CELM 2,70 ortalama
siralama degeriyle SVM (2,47) ve RF'nin (2,60) ardindan {igiincii sirada yer almistir. Egitim
stiresi agisindan ise 1,83 ortalama siralama degeri elde edilmistir. Sonug olarak, farkli kisitlama
stratejilerinin ayni ELM tabanli yap1 igerisinde kullanilmasinin veri yapisina bagli olarak
siniflandirma performansma katki saglayabildigi goriilmiistir. ReSQu-CELM, her veri
kiimesinde en yiiksek basariyr saglamamakla birlikte, farkli O6rnek iliskilerini birlikte
degerlendiren ve siniflandirma basarimi ile hesaplama maliyeti arasinda dengeli sonuglar sunan

alternatif bir ELM yaklagimi ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Asin Ogrenme Makinesi, Kisitlanmis Asir1 Ogrenme Makinesi, Makine
Ogrenmesi, ReSQu-CELM, Smiflandirma



ABSTRACT

In this thesis, the performance of ELM and its variants used in classification problems was
investigated, and a new model was developed based on CELM in accordance with the findings
obtained. In the first stage of the study, ELM and its variants were compared on different image
classification datasets, and CELM was determined to provide a suitable basis for the
development of the new model. However, since the use of a single constraint strategy may limit
the simultaneous consideration of different class relationships, the ReSQu-CELM model was
proposed to address this limitation. In ReSQu-CELM, the hidden layer was divided into four
sections, and four constraint strategies based on different sample relationships were randomly
assigned to these sections. Thus, the model was designed to utilize both inter-class and intra-
class relationships within the same learning structure. In experiments evaluating different
numbers of hidden neurons, the 100-hidden-neuron configuration achieved the best overall
performance with an average rank of 1.93. The proposed model was evaluated on the
WaveformEW, Ecoli, Breast Cancer, Madelon, Hill-Valley, and Digits datasets. A 10-fold
stratified cross-validation procedure was employed, and accuracy, precision, recall, Macro-F1,
Weighted-F1, and training time were considered as evaluation metrics. Comparisons with
ELM-based models showed that the performance of ReSQu-CELM varied depending on the
characteristics of the dataset and that it provided advantages particularly on certain complex
data structures. In the overall comparison with conventional machine learning methods,
ReSQu-CELM ranked third with an average rank of 2.70, following SVM (2.47) and RF (2.60).
In terms of training time, it achieved an average rank of 1.83. Overall, the results indicate that
employing different constraint strategies within the same ELM-based structure can contribute
to classification performance depending on the characteristics of the data. Although ReSQu-
CELM did not achieve the highest performance on every dataset, it provides an alternative ELM
approach that jointly considers different sample relationships and offers a balanced trade-off

between classification performance and computational cost.

Keywords: Classification, Constrained Extreme Learning Machine, Extreme Learning Machine,
Machine Learning, ReSQu-CELM
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1. GIRIS

Giiniimiizde tiretilen verinin miktar1 ve ¢esitliligi, bilgisayar sistemlerinin iglem giicii ve
depolama kapasitesindeki gelismelere paralel olarak hizla artmaktadir. Bununla birlikte, biiyiik
ve karmasik veri kiilmelerinin yalnizca saklanmasi veya igslenmesi yeterli olmamakta; bu veriler
icerisindeki anlamli iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi ve elde edilen bilginin karar siireglerinde
kullanilabilir hale getirilmesi gerekmektedir. Geleneksel analiz yontemlerinin 6zellikle yiiksek
boyutlu ve genis 6l¢ekli problemlerde yetersiz kalabilmesi, veriye dayali 6grenme yontemlerini
onemli bir aragtirma alan1 haline getirmistir (Coskun ve Baykal, 2011). Bu dogrultuda makine
ogrenmesi, verilerde bulunan Oriintiileri otomatik olarak belirleyebilmesi ve daha Once
goriilmemis oOrnekler hakkinda tahmin iiretebilmesi sayesinde farkli disiplinlerde yaygin

bigimde kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri; siiflandirma, regresyon, tahminleme ve oriintii tanima
gibi birgok problemin ¢dziimiinde etkili sonuglar sunmaktadir. Ozellikle goriintii verilerinin
analizinde, orneklerin yiliksek boyutlu olmasi ve smiflar arasindaki ayrimim her zaman agik
bicimde gozlenememesi, kullanilan 6grenme modelinin hem dogrulugunu hem de hesaplama
verimliligini 6nemli hale getirmektedir (Kaynar vd., 2016). Bu nedenle egitim siiresi diisiik,
uygulanmas1 kolay ve farkli veri yapilarma uyarlanabilir algoritmalarm gelistirilmesi 6nem

tasimaktadir.

Bu kapsamda 6ne ¢ikan yontemlerden biri, tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglar1
icin gelistirilen Asir1 Ogrenme Makineleridir (Extreme Learning Machine, ELM). Geleneksel
yapay sinir aglarinda ag parametreleri ¢ogunlukla yinelemeli optimizasyon islemleriyle
giincellenirken ELM’de giris agrliklar1 ile gizli katman esik degerleri baslangicta
belirlenmekte, ¢ikis agirliklari ise analitik olarak hesaplanmaktadir (Huang vd., 2004). Boylece
Uzun siiren geri yayilim islemlerine ihtiya¢ duyulmadan model egitimi gerceklestirilebilmekte
ve Ozellikle biiylik veri kiimelerinde 6nemli bir zaman avantaji saglanabilmektedir. Basit
mimarisi ve hizli 6grenme 6zelligi, ELM’nin siniflandirma ve regresyon basta olmak lzere

cesitli problemlerde tercih edilmesine katkida bulunmustur.

ELM’nin sahip oldugu bu avantajlara karsm, gizli katman parametrelerinin verinin
smifsal ve yapisal Ozelliklerinden bagimsiz bigimde belirlenmesi model performansini
dogrudan etkileyebilmektedir. Rastgele olusturulan agirliklarin her ¢alistirmada degismesi, bazi
durumlarda elde edilen sonuclarin kararliligin1 azaltabilmekte ve benzer deney kosullarinda
farkli basar1 diizeylerinin ortaya ¢ikmasma neden olabilmektedir. Ayrica veri kiimesinin

1



boyutu, smif sayisi, smif dagilimi ve 6zellik yapist gibi unsurlar, ELM tabanli modellerin
basarimini farkli bi¢imlerde etkileyebilmektedir. Bu smirliliklarm giderilmesi amaciyla
O0grenme yapisi, agirlik liretim yontemi ve diizenlilestirme yaklagimi bakimindan birbirinden

ayrilan ¢esitli ELM tiirevleri gelistirilmistir (Ding vd., 2014).

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ilk ¢alismada ELM ile birlikte Artirimli Asirt
Ogrenme Makinesi (Incremental Extreme Learning Machine -IELM), Cevrim I¢i Sirali Asir1
Ogrenme Makinesi (Online Sequential Extreme Learning Machine -OSELM), Diizenlenmis
Asir1 Ogrenme Makinesi (Regularized Extreme Learning Machine -RELM) ve Kisitlanmis
Asir1 Ogrenme Makinesi (Constrained Extreme Learning Machine -CELM) ele alinmustir. S6z
konusu yontemlerin farkli smif sayilarina, veri biiytlikliiklerine ve goriintii 6zelliklerine sahip
smiflandirma problemlerindeki davraniglar1 karsilastirilarak modellerin  giiclii ve smirh
yonlerinin belirlenmesi amaglanmistir. Boylece yalnizca tek bir yontemin elde ettigi dogruluk
degerine odaklanmak yerine, farkli ELM yapilarinin degisen veri kosullar1 altinda nasil bir
performans gosterdigi biitiinciil bicimde degerlendirilmistir. Bu karsilastirma, ELM ailesindeki
yontemlerin egitim yapilar1 ile veri kiimelerine verdikleri tepkilerin anlasilmasi ve sonraki
asamada gelistirilecek modelin kuramsal dayanaginin olusturulmasi bakimmdan Onem

tasimaktadir.

Karsilastirmali deneylerden elde edilen sonuglara gore, incelenen ELM tabanli
yontemler arasinda CELM, ortalama F1 skoru agisindan en yiiksek genel performansi
gostermistir. CELM’i diger varyantlardan ayiran temel 6zellik, gizli katman agirliklarmin
biitlinliyle rastgele belirlenmesi yerine egitim ornekleri ve bu 6rneklere ait smif bilgilerinden
yararlanilarak olusturulmasidir. Bu yapi, verinin smifsal 6zelliklerinin dogrudan 6grenme
stirecine aktarilmasina imkan vermekte ve gizli katmanda daha ayirt edici temsillerin elde
edilmesine katki saglamaktadir. Dolayisiyla ilk c¢alisgmanin bulgulari, ELM’nin rastgele
parametre sec¢iminden kaynaklanan smirhiliklarinin azaltilmasinda kisitlanmis agirlik

iiretiminin umut verici bir yaklasim oldugunu ortaya koymustur.

CELM’in karsilastirilan yontemler arasindaki basarili sonuglari, tezin devaminda bu
model ailesine odaklanilmasinin temel gerekcesini olusturmustur. Bununla birlikte, ilk
calisgmada kullanilan CELM yapismin ve literatiirde Onerilen diger kisitlanmis ELM
modellerinin incelenmesi, veri bilgisinden yararlanilmasina ragmen bu yaklasimlarin da bazi
smirliliklara sahip oldugunu gostermistir. CELM, Kisitlanmis Fark Asir1 Ogrenme Makinesi
(Constrained Difference Extreme Learning Machine -CDELM), Kisitlanmig Toplam Asir1
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Ogrenme Makinesi (Constrained Sum Extreme Learning Machine -CSELM), Ornek Tabanl
Asir1 Ogrenme Makinesi (Sample Extreme Learning Machine-SELM), Kisitlannis Karma
Asir1 Ogrenme Makinesi (Constrained Mixed Extreme Learning Machine -CMELM), ve Meta
Kisitlanmis Asir1 Ogrenme Makinesi (Meta Constrained Extreme Learning Machine -Meta-
CELM) gibi yontemlerde gizli katman parametreleri ayn1 veya farkli siniflara ait 6rnekler
arasindaki iligkiler kullanilarak olusturulmakta, ancak modellerin 6nemli bir béliimiinde gizli

katmanin tamami i¢in yalnizca tek bir kisitlama stratejisi uygulanmaktadir.

Tek bir stratejinin kullanilmasi, modelin veri igerisindeki farkli yapisal iliskileri es
zamanli olarak temsil edebilmesini giiglestirmektedir. Ornegin yalnizca farkli siniflara ait
ornekler arasindaki ayrimlara dayanan bir yaklasim, ayni sinif icerisindeki ortak ozellikleri
yeterince dikkate alamayabilir. Benzer sekilde, yalnizca sinif i¢i benzerlikleri temel alan bir
yontem de siniflar arasindaki ayirt edici sinirlarin olusturulmasinda sinirl kalabilir. Bu nedenle
CELM’nin veri odakli agirlik liretme avantajin1 koruyan, ancak tek bir kisitlama stratejisine
bagl kalmadan smiflar aras1 ve sinif ici iligkileri birlikte kullanabilen daha kapsamli bir yapiya

ihtiya¢ duyulmustur.

Bu gereksinim dogrultusunda tezin ikinci ¢aligmasinda Rastgele Stratejili Ceyreklenmis
Kisitlanmis Asir1 Ogrenme Makinesi (Randomized Strategy Quartered Constrained Extreme
Learning Machine -ReSQu-CELM) adi verilen yeni bir model gelistirilmistir. Onerilen
modelde gizli katman dort esit boliime ayrilmakta ve her bir boliimde farkli bir kisitlama
stratejisi kullanilmaktadir. Bu stratejiler, farkli siniflara ait 6rneklerin fark ve toplam iliskileri
ile ayn1 siifa ait 6rneklerin fark ve toplam iliskileri temelinde olusturulmaktadir. Boylece gizli
katmandaki noronlarin tamaminin yalnizca tek bir veri iligkisini temsil etmesi yerine, smiflar
arast ayristirict bilgiler ile smif i¢i ortak yapilarin aynt model igerisinde birlikte

degerlendirilmesi saglanmaktadir.

Gizli katmanmn farkli stratejiler arasinda bolistiiriilmesi, modelin farkli veri
dagilimlarina kars1 daha esnek bir 6 grenme davranisi gdstermesini amaglamaktadir. Bunun yani
sira stratejilerin gizli katmandaki boliimlere atanma siras1 her ¢alistirmada rastgele permiite
edilmektedir. Bu islem sayesinde modelin sabit bir strateji yerlesimine bagimli kalmasmin
onine gecilmekte ve farkli ndron gruplarinin 6grenme siirecine degisen siralamalarla katilmasi
saglanmaktadir. Onerilen yapinm, klasik ELM’nin rastgele agirhk iiretiminden kaynaklanan
kararsizlig1 azaltmasi ve tek stratejiye dayali kisitlanmis ELM modellerine kiyasla veri

icerisindeki farkli oriintiileri daha kapsamli bicimde temsil etmesi hedeflenmektedir.



Bu yoOniiyle tezde, ELM ailesindeki mevcut yontemlerin karsilastirilmast ile yeni bir
modelin gelistirilmesi birbirinden bagimsiz iki uygulama olarak degil, birbirini tamamlayan bir
aragtirma siireci olarak ele alinmistir. Mevcut modeller {izerinde gergeklestirilen deneysel
incelemeler, farklt ELM yapilarinin avantajlarinin ve smirhliklarmin belirlenmesini saglamas;
bu degerlendirmeler sonucunda gizli katmanin olusturulmasinda tek bir stratejiye bagh
kalmanin dogurdugu eksiklikler ortaya konulmustur. ReSQu-CELM modeli ise belirlenen bu
eksikligi gidermek amaciyla farkli kisitlama stratejilerini ortak bir O0grenme yapisinda
birlestirecek bigimde tasarlanmistir. Boylece tez kapsaminda hem ELM tabanli yontemlerin
goriintli siiflandirma problemlerindeki davraniglarina iliskin kapsamli bir degerlendirme
sunulmakta hem de siniflar aras1 ve smif i¢i iliskileri es zamanh olarak dikkate alan yeni bir
kisitlanmig ELM yaklasimi literatiire kazandirilmaktadir. ELM ve varyantlarinin smiflandirma
problemlerindeki performansini gelistirmeye yonelik ¢alismalar, farkli kisitlama stratejilerinin
ve model yapilarmin gelistirilmesine odaklanmaktadir. Literatiirde, 6zellikle rastgele atanan
gizli katman agirliklarinin neden oldugu kararsizligin azaltilmasi ve siiflandirma basariminin
artirilmas1 amaciyla c¢esitli ELM tabanli yaklasimlar Onerilmistir. Bu calismalarin temel

ozellikleri, kullanilan yontemler ve elde edilen sonuglar Tablo 1.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1. Literatlr taramasina dayali karsilagtirmali analiz

Model Yil/Yazar Gelistirmeler Veri Seti
ELM (Baran, Su kalitesini olgmek i¢in belirlenen dort simf ELM ile Atik su
2019) smiflandirlmustir. Ug farkli aktivasyon fonksiyonu ve farkl: numuneleri

noéron sayilart denenmistir ve en iyi sonuca sine fonksiyonu
ve 10 noronla ulasiimastir.

RELM (He vd., Yiiz tamima igin Genetik Algoritma ile optimize edilmis ORL
2019) RELM kullanilmustir.

CPP-POELM  (Wong vd., ELM algoritmasmim ¢iktilarin1 dogrudan olasilik olarak  Diyabet, Kolon
2020) yorumlanabilir hale getirmek icin olasiliksal ¢ikt1 kisith  kanseri, Muz vd.
optimizasyonlu asir1 6grenme makinesi (CPP-POELM)
modeli gelistirilmis ve model ELM, CELM gibi modellerle
kiyaslanmistir

ELM (Huang ELM kullanilarak akciger nodilleri tespit edilmistir Bilgisayarl
vd., 2020) tomografi
goruntileri




Tablo 1.1. (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilagtirmali analiz.

OSELM (Al-Dhief ~ Calismada ses patolojilerinin  Mel-Frekans Cepstral ~ Saarbiuicken ses
vd., 2021)  Katsayilar1 yontemi ile 6zellikleri ¢ikarilmistir. Ardindan ses veritabani
patolojileri OSELM ile dort smifa ayrilmastir.
OS-CELM (Tosunve  Kisith Asirt Ogrenme Makinesini, Cevrim I¢i Ardistk Asin  Wi-Fi ¢ Mekan
(Cevrim Igi Eryigit, Ogrenme Makinesine entegre ederek gelistirilmis bir cevrim i¢i  Konumlandirma,

Ardisik Kisith  2021)
Asirt Ogrenme

ardistk  Ogrenme  modeli  Onermektedir.  Cevrim  igi
smiflandirmada hizli egitim yetenegi korunurken genelleme

Cilt Bolutleme,
Cleveland Kalp

Makinesi) performansini  artirmak amaciyla rastgele gizli katman Hastalig,
parametreleri, siniflar arasi farklara dayali kisitl agirliklarla MNIST
degistirilmigtir.

ELM (Zhao ve Transfer 6grenme yaklagim ile birlikte ELM kullanilarak Ugak motoru

Chen, ugak motorlarinin ariza teshisi yapilmistir. verileri
2022)
IELM (Malik vd.,  Caligmada, akciger CT taramalarindan enfeksiyon ozellikleri CT Taramasi
2023) CapsNet ile ¢ikarilmis, ardindan IELM ile islenerek COVID-
19 teshisi yapilmstir.
RELM (Subramani  Caligmada, deri lezyonlarmm dermoskopik gdruntiilerinin Dermoskopik
an vd., ozellikleri CNN ile ¢ikarilmis, ardindan bu 6zellikler RELM’e goriintaler
2023) aktarilip goruntuler iki smifa ayrilmistir.
M-OS-ELM  (Wibawa Ardigik verilerde Ogrenme dinamiklerini ve kararlihigi Trafik
(Gelistirilmi ~ vd., 2023)  gelistirmek amaciyla, kontrol teorisine dayali dogrusal kontrollne
s Cevrim I¢i zamanla degisen dinamik sistem ve model 6ngoruld kontrol yo6nelik insan
Sirali Asiri yontemleri kullanilarak OS-ELM gelistirilmistir. hareketi tanima.
Ogrenme
Makinesi)
ELM (Prakash ELM ile dalgali bir kanat tzerindeki termal analiz  TIsil veri setleri
vd., 2024) incelenmistir.
ELM (Chenvd.,  Pargacik siri optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)  Pil performans
2024) algoritmasi ile birlikte ELM kullanilarak lityum-iyon pillerin verileri

saglik durumu tahmin edilmistir.




Tablo 1.1. (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilagtirmali analiz.

ELM (Maurya Calismada goruntilerin uzamsal ozelliklerini 6grenen Spatial  HAMZ10000 ve
vd., 2024)  ve goruntilleri frekans alanma cevirerek dokusal desenleri I1SIC-2017
ogrenen FFT autoencoder’leri ile cilt lezyonlarindan 6zellikler
cikarilmig, bu o6zellikler ELM ile islenerek cilt kanseri teshisi
yapilmistir.
Cekirdek / (Mo vd., Cekirdek Asm1 Ogrenme Makinesi parametreleri, giibre NASA,
Meta-sezgisel ~ 2024) bocegi  optimizasyonu ile ayarlanmig ve dogruluk Maryland
Yontemle artirilmistir. Universitesi ve
OpF imize Oxford
Edilmis Asiri _— L
Ogrenme l._lnlyersne_sme
Makinesi ait lityum iyon
(Glbre Bocegi pil veri setleri.
Optimizasyon
u + Kernel
ELM)
ENR-ELM (De ELM’de model se¢imini iyilestirmek ve rastgele baglatmaya  Sentetik: 48 veri
(Etkili Canditiis duyarliligi ortadan kaldirmak amaciyla, sinir ag1 Gauss siireci seti Gergek:
Rastgele ve cekirdeginin 6zdeger ayrisimina dayali, rastgele olmayan ve Abalone,
Olmayan Asirt ~ Veglianti,  veriye bagl bir gizli katman agirlik se¢imi uygulanmistir. Otomobil, Yakit
Ogrenme 2025) Tiketimi,
Makinesi), Kaliforniya
Konut, Delta
Ailerons, Los
Angeles Ozon,
Makine Islemci,
Prostat Kanseri
ve Servo veri
setleri.
ELM (Wang vd., Kiiresel uzantili ELM ile elektrikli yanginlarin erken uyar1 Gaz sensor
2025) sistemleri i¢in bir gaz algilama sistemi gelistirilmistir. verileri
IHHO-ELM- (Gao ve HHO ile ELM agirlik ve bias degerleri optimize edilmis, Atis agis1 ve
AdaBoost Yi, 2025)  AdaBoost ile birlestirilmistir. baslangi¢

hizindan {iretilen

12.000 balistik
veri




Tablo 1.1. (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilagtirmali analiz.

OSRELM (Zhang Riizgar hiz1 serisi yiiksek ve diisik frekansh bilesenlere  Cin’deki riizgar

(Cevrimici vd., 2025)  ayrilmus; yiiksek frekanshi bilesenler CNN-BiGRU, diisiik  ¢iftliklerinden

siralt frekansli bilesenler OSRELM ile tahmin edilmistir. IDO alman 15

diizenlenmis (Gelistirilmis Karahindiba Optimizasyon) algoritmas1 {i¢ dakikalik ve

asirt 6grenme farkl stratejiyle gelistirilmistir. saatlik riizgar

makinesi) hiz1 verileri

Meta- (Serinvd., Calismada Meta-ELM ve CELM modelleri kullanilarak MNIST, Fashion

Constrained/  2026) Meta-Constrained ELM adinda hibrid bir model gelistirilmis MNIST,

Meta-ELM ve gelistirilen bu model 10 farkli veri setinde uygulanarak  Diyabet, Kuru
performanst ELM, CELM gibi modellerle kiyaslanmistir. fasulye vd.

HHO-PSO- (Yiwvd., KELM parametreleri, kiiresel ve yerel aramayr birlestiren CALCE ve

KELM (Harris  2026) hibrit HHO-PSO ile optimize edilmistir. Lévy ugusu ve  Oxford lityum

Sahinleri entropi tabanli kagis stratejisi eklenmistir. iyon pil veri

Optimizasyon setleri

u—Pargacik

Suru

Optimizasyon

u—Cekirdek

Asirt Ogrenme

Makinesi

CH-PSO-ELM  (Rasa vd., ELM’nin giris agirliklar ve gizli katman bias degerleri, yerel 12 UCI ve 6 tibbi

(Kaos Tabanli  2026) optimumdan kagmay1 saglayan kaos operatorlii PSO ile optimize  olmak (izere 18

Pargacik Suri
Optimizasyon)

edilmistir.

siniflandirma veri
seti

Tablo 1.1°de sunulan literatiir taramasinda, Asir1 Ogrenme Makinesinin farkli problem

alanlarindaki basarimini gelistirmeye yonelik caligmalar incelenmistir. Bu kapsamda ¢evrim igi
sirali 6grenme, kisith ve rastgele olmayan agirlik iiretimi, ¢ekirdek tabanli modelleme,
diizenlilestirme ve meta-sezgisel yontemlerle parametre belirleme yaklagimlar1 iizerinde
durulmustur. Incelenen ¢aligmalarda ELM’nin hizli egitim yapisnin korunmasiyla birlikte
dogruluk, kararlilik ve genelleme performansinin gelistirilmesinin amaglandigi gériilmektedir.

Kisith ve rastgele olmayan ELM yaklasimlarinda gizli katman parametrelerinin
tamamen rastgele belirlenmesi yerine egitim verilerinden yararlanilarak olusturulmasma
yonelik yontemler ele alinmistir. Cevrim i¢i ardisik modellerde yeni 6rneklerin mevcut modele
dahil edilmesi, cekirdek tabanli modellerde dogrusal olmayan iligkilerin daha etkili temsil
edilmesi, meta-sezgisel yontemlerle gelistirilen modellerde ise agirlik, bias, c¢ekirdek ve
diizenlilestirme parametrelerinin uygun degerlerinin belirlenmesi lizerinde durulmustur. Bu
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yontemlerin smiflandirma, tahmin, tibbi veri analizi, riizgar hiz1 tahmini ve lityum iyon pil
saglig1 kestirimi gibi farkli uygulama alanlarinda degerlendirildigi goriilmiistiir.

Literatiir taramasindan elde edilen bulgular dogrultusunda, tez kapsaminda ReSQu-
CELM modeli nerilmistir. Onerilen modelde gizli katman dort esit boliime ayrilmakta ve her
boliimde farkl bir kisith agirlik {iretim stratejisi kullanilmaktadir. Bu stratejiler, ayni1 sinifa ve
farkli siniflara ait Orneklerin toplam ve fark iligkilerine dayali olarak olusturulmakta;
stratejilerin gizli katmandaki yerlesimi ise rastgele belirlenmektedir. Boylece farkli 6rnek
iligkilerinden elde edilen bilgilerin tek bir model yapisi igerisinde birlikte kullanilmasi
amaclanmaktadir. Caligmanin literatiire temel katkisi, kisitl agirlik tiretimini tek bir stratejiyle
smirlandirmak yerine farkli smif iligkilerini temsil eden dort stratejiyi boliimlendirilmis ve
rastgele diizenlenen bir gizli katman yapisinda bir araya getirmesidir.

Tablo 1.1°de 6zetlenen ¢aligmalarin yani sira, giris boliimiinde ve deneysel sonuglar ile
tartisma boliimiinde ELM varyantlar1 ve karsilastirma amaciyla kullanilan makine 6grenmesi
yontemlerine iliskin diger arastirmalardan da yararlanilmis; bu baglamda literatiir taramasidan

elde edilen bilgiler tezin ilgili boliimleri igerisinde sunulmustur.



2. METOT

Tez kapsaminda gerceklestirilen deneysel calismalar, kapsamlar1 ve degerlendirme
siireleri bakimindan iki ayr1 asamada yiiriitiilmiistiir. Ik asamada standart ELM ile IELM,
OSELM, RELM ve CELM modelleri, farkli goriintii siiflandirma problemleri iizerinde
karsilastirilmistir. Bu kapsamda el yazisi rakam goriintiilerinden olusan el yazis1 rakamlarini
tanima (Modified National Institute of Standards and Technology-MNIST), beyin timor
smiflarint igeren manyetik rezonans (Magnetic Resonance Imaging-MRI) goriintiileri, farkli
piring tiirlerine ait goriintiiler ve siirictilerin uyaniklik durumlarini temsil eden goruntiler
kullanilmistir. Veri kiimelerinin hazirlanmasi, egitim ve test drneklerinin olusturulmasi ile
model parametrelerinin belirlenmesi, ilgili veri yapilarinin gerektirdigi islemler dogrultusunda

gergeklestirilmistir.

Ikinci asamada oOnerilen ReSQuU-CELM modelinin deneysel degerlendirmesi
WaveformEW, Ecoli, Breast Cancer, Madelon, Hill-Valley ve Digits veri kiimeleri (izerinde
yapilmistir. Bu agsamada ReSQu-CELM; ELM, CDELM, Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine -SVM), Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron -MLP), Karar Agaci
(Decision Tree -DT) ve Rastgele Orman (Random Forest -RF) yontemleriyle karsilastirilmistir.
Deneylerde veri kiimelerine Min—Max normalizasyonu uygulanmis ve modellerin performansi
tabakali 10 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. Ayrica gizli néron sayisinin
model basarimina etkisi incelenmis, farkli strateji diizenlemelerinin katkisini belirlemek
amaciyla bilesen karsilastirmalar1 gerceklestirilmis ve yontemler arasindaki performans

farkliliklar: istatistiksel testlerle analiz edilmistir.

Degerlendirme Olgiitleri, ¢alismalarin problem yapilari ve deneysel amaglari
dogrultusunda belirlenmistir. Ilk asamada modellerin gériintii siiflandirma performanslari
dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve Fl-skoru iizerinden incelenmistir. Ikinci asamada ise
dogruluk degerinin yami swra Ozellikle dengesiz sinif dagilimlarindaki model davranisini
degerlendirebilmek amaciyla makro F1 ve agirlikli-F1 6l¢iitlerinden yararlanilmistir. Bunlara
ek olarak egitim siireleri kaydedilerek modellerin hesaplama maliyetleri de karsilastirmali
bicimde ele alimmigtir. Kullanilan veri kiimeleri, 6n isleme adimlari, model yapilandirmalar1 ve

degerlendirme siiregleri izleyen alt boliimlerde ayrintili olarak agiklanmaktadir.
2.1. Standart Asirn Ogrenme Makineleri (ELM)

ELM, tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelidir. Klasik yapay sinir



aglarindan farkli olarak ELM'nin temel 6zelligi, gizli katmandaki agirliklar1 rastgele belirlemesi
ve bu agirliklari sabit tutarak yalnizca ¢ikis katmanmdaki agirliklar: 6grenmesidir (Huang vd.,
2006). Bu yaklagim, egitim siirecini onemli 6lgiide hizlandirmakta ve modelin etkin bir sekilde
O0grenmesini saglamaktadir. ELM'nin yapisi, giris katmanindan gizli katmana, ardindan ise ¢ikis
katmanina gergeklesen bilgi aktarimindan olusmaktadir. Gizli katmandaki ¢iktilar ise genellikle

bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir.

X € RN*4 jle gosterilen bir egitim veri kiimesi i¢in, ELM’nin gizli katman ¢1ikt1 matrisi

asagidaki gibi ifade edilmektedir:
H = g(XW + 1b) (D.1)

Burada; X € RN >4 egitim veri matrisini, X € RN *¢ giris katmani ile gizli katman

arasindaki agirhik matrisini, b € R * L esik (bias) vektoriinii, H € RN * £

gizli katman ¢ikt1
matrisini, N ornek sayisini, d Ozellik sayisini, L ise gizli katmandaki néron sayisini ifade

etmektedir.

Cikis katmanina ait agirliklar ise Moore—Penrose genellestirilmis tersi kullanilarak

analitik olarak asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
B = HT (D.2)

Burada; 8 ¢ikis katmani agirlik matrisini, T one-hot kodlanmis hedef matrisini, HT H matrisinin

Moore-Penrose psodotersini ifade etmektedir.

D.1 ve D.2'de goriildigi tizere, ELM gizli katman parametrelerini rastgele atayip ¢ikis
katmani1 agirliklarini analitik olarak hesaplayarak hizli bir 6grenme stireci gergeklestirmektedir.
Bununla birlikte, gizli katman agirliklarmin rastgele baslatilmasi, modelde kararsizliga ve gizli
katman temsillerinin dengesiz olugsmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle, literatiirde birgok
calisma, gizli katman parametrelerinin tamamen rastgele baslatilmasi yerine veri odakl

kisitlamalara dayali olarak olusturulmasina odaklanmistir
2.2. Artirrmh Asinn Ogrenme Makineleri (IELM)

[ELM, baslangi¢c asamasinda gizli katman simnirli sayida ndron ile olusturulmaktadir.
Egitim siireci ilerledik¢e algoritma, dnceden tanimlanan en yiiksek gizli katman ndron sayisina
ulagincaya kadar gizli katmana her adimda rastgele yeni bir ndron eklemektedir. Her ekleme

isleminden sonra yalnizca sonradan ilave edilen noron ile ¢ikis katmani arasindaki baglantilara
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ait agirliklar hesaplanarak model giincellenmektedir (Huang ve Chen, 2007; Ding vd., 2014).
2.3. Cevrimici Sirali Asir1 Ogrenme Makineleri (OSELM)

ELM algoritmasi, model egitimi sirasinda mevcut egitim verilerinin tamamin1 birlikte
kullanmaktadir. Ancak bu yaklasim, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinde hesaplama
sliresini uzatmakta ve iglem yiikiinii artirmaktadir. Bu smirliligi gidermek amaciyla, yalnizca
sisteme sonradan eklenen verileri kullanarak model parametrelerini guncelleyen OSELM

gelistirilmistir (Huang vd., 2005).
2.4. Diizenlenmis Asir1 Ogrenme Makineleri (RELM)

RELM, standart ELM yaklasiminin genelleme performansmi artirmayr amaglayan
gelistirilmig bir stiriimiidiir. Klasik ELM’de gizli katmana ait agirliklar rastgele olusturulurken,
cikis katmani agirliklar: en kiiciik kareler yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu yaklagim
bazi durumlarda modelin egitim verisine asiri uyum gostermesine neden olabilmektedir.
RELM’de ise bu sorunun oOniine gegebilmek amaciyla ¢ikis katmani agirliklart cesitli
diizenlilestirme teknikleri uygulanarak elde edilmektedir. Diizenlilestirme yaklagimi, modelin
karmagikligin1 dengeleyerek asir1 68renme egilimini sinirlandirmakta ve bdylece egitim
stirecinde karsilasmadigi veriler lizerinde daha basarili bir genelleme performansi sergilemesine
katki1 saglamaktadir. Boylece RELM, hem egitim verisini etkili bicimde temsil edebilmekte
hem de yeni 6rnekler tizerinde daha kararli ve giivenilir sonuglar tiretebilmektedir (Deng vd.,

2009).
2.5. Kisitlanmis Asir1 Ogrenme Makineleri (CELM)

CELM, ELM yaklasiminda gizli katman agirliklarmin rastgele olusturulmasindan
kaynaklanan smirliliklar1 azaltmak amaciyla onerilmis bir yontemdir (Zhu vd., 2014). ELM,
yiiksek 6grenme hiziyla 6ne ¢ikmasina karsin, yeterli genelleme performansina ulasabilmek
icin ¢ogu zaman fazla sayida gizli katman néronu gerektirmektedir. Bu durum ise 6zellikle
tahmin asamasinda hesaplama maliyetinin artmasmna neden olabilmektedir. CELM
yaklagiminda, gizli katman ndronlar1 tamamen rastgele olusturulmak yerine egitim drneklerinin
dagilimmi dikkate alan belirli kisitlar dogrultusunda belirlenmektedir. Bu amagcla, gizli katman
yapisinin - olusturulmasinda farkli  6rnek se¢cme ve agirhik iiretme stratejilerinden

yararlanilmaktadir.

CSELM, ayni smnifa ait iki egitim Orneginin toplamindan elde edilen vektorleri

kullanarak gizli katman agirliklarmi olugturmaktadir. Bu yaklagim, giiriiltiilii veri yapilarmin
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olumsuz etkisini azaltmay1 hedefleyerek daha dayanikli 6zellik temsillerinin elde edilmesine
katk1 saglamaktadir (Zhu vd., 2014).

Ornek Tabanli Asir1 Ogrenme Makinesi (Sample Extreme Learning Machine-SELM)
yonteminde ise egitim kiimesinde yer alan 6rnekler dogrudan gizli katman agirliklar: olarak
degerlendirilmektedir. Bu 6rnek vektorleri normalize edildikten sonra modele aktarilmakta ve
boylece gizli katman yapisi olusturulmaktadir (Zhu vd., 2014). Buna karsilik, Rastgele Toplam
Asir1 Ogrenme Makinesi (Random Sum Extreme Learning Machine-RSELM) yaklasiminda
rastgele secilen egitim Orneklerinin toplam vektorlerinden yararlanilarak gizli katman
agirliklar1 belirlenmekte, bu sayede hesaplama siireci daha verimli hale getirilmektedir (Zhu
vd., 2014).

CMELM, gizli katmanin olusturulmasinda hem fark hem de toplam vektorlerinden
yararlanan hibrit bir yontemdir. Bu yap1 sayesinde CSELM yaklagimlarinin giiglii yonleri tek
bir model igerisinde birlestirilmektedir (Zhu vd., 2014).

CDELM ise gizli katman parametrelerini rastgele belirlemek yerine, farkli smiflara ait
egitim Ornekleri arasindaki fark vektorlerinden yararlanmaktadir. Geleneksel ELM’de gizli
katman agirliklar1 rastgele olusturulurken, CDELM’de smiflar arasindaki ayirt edici bilgiyi
daha etkili sekilde temsil edebilmek amaciyla bu fark vektorleri dogrudan gizli katman
agirliklarinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Bdylece olusturulan gizli katman temsili,
smiflar arasindaki aywrt edici bilgiyi daha etkili bicimde yansitarak karar smirlarinin daha
basarili olusturulmasina katki saglamaktadir. Buna bagh olarak gizli katman agirlik vektori

asagidaki matematiksel ifade yardimiyla hesaplanmaktadir:

2% — X)) (D.3)
- 2
TN

Burada X; ve X; farkli siniflardan rastgele secilen iki egitim 6rnegini temsil ederken,
|| - || ifadesi normalizasyon amaciyla kullanilan Oklid normunu gostermektedir. Oklid normu
ile gerceklestirilen normalizasyon islemi, agirlik degerlerinin asir1 biiylimesini onleyerek egitim

slirecinin sayisal agidan daha kararl yiiriitiilmesine katki saglamaktadir.

Aynmi gizli katman ndronuna ait bias degeri ise asagidaki denklem kullanilarak

hesaplanmaktadir
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_ (Xt Xj)T (x. - X)) (D-4)
- 2
Xe- %

D.3 ve D.4'te gosterildigi gibi, gizli katman ndronlar1 siniflar arasi 6rnekler arasindaki
iligkiler dikkate alinarak konumlandirilmaktadir. Bu sayede model, ayirt edici oriintiileri daha
etkili bir sekilde yakalayabilmekte ve rastgele agirlik baslatmasina dayanan geleneksel ELM
yapilarina kiyasla gizli katmanda daha zengin ve c¢esitli temsiller olusturabilmektedir. Bu
calisgmada, CELM yapis1 temel bir model ve 6nerilen gok stratejili ReSQu-CELM modelinin
kavramsal altyapis1 olarak benimsenmistir. Bu tercih, son yillarda ©nerilen Meta-CELM
calismalarinda kisithh ELM yapilarinin basarili bir sekilde kullanilmasina dayandirilarak

yapilmustir (Serin vd., 2026).
2.6. IntelELM Kuttphanesi

Bu calismada ELM tabanli modellerin gelistirilmesi, uygulanmasi ve karsilastirilmasi
amaciyla agik kaynakli Python kiitiiphanesi olan IntelELM (Intelligent Metaheuristic-based
Extreme Learning Machine) kullanilmistir (Van Thieu vd., 2025).

IntelELM, klasik ELM algoritmasinin esnek ve modiiler bir sekilde yeniden tasarlanmis
halidir. Temel ELM mimarilerini (EImClassifier ve EImRegressor) dogrudan desteklemenin
yant sira, CELM, Evrimsel ELM (Evolutionary ELM -E-ELM) ve c¢esitli meta-sezgisel
optimizasyon tabanli ELM varyantlarmin uygulanmasina da olanak tanimaktadir. Bu yapi,
ELM’nin geleneksel rastgele agirhik baslatma siirecini meta-sezgisel yontemlerle optimize

ederek modelin genelleme yetenegini artirmay1 amaglamaktadir.

Kutuphane, Genetik Algoritma (Genetic Algorithm -GA), Parcacik Siirli Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization -PSO), Diferansiyel Evrim (Differential Evolution -DE), Gri
Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer -GWO) gibi optimizasyon tekniklerinin ELM
egitim siirecine entegre edilmesi i¢in hazir modiiller sunmaktadir. Bu sayede hem temel ELM
modelleri hem de hibrit varyantlar i¢in esnek parametre kontrolii ve basarim izleme imkani

saglanmaktadir.

Bu calismada IntelELM, hem klasik ELM ve CELM modellerinin uygulanmasi hem de
Onerilen ReSQu-CELM modelinin gelistirilmesi i¢in temel yazilim altyapisi olarak
kullanilmistir. ReSQu-CELM modelinin egitim, test ve basarim degerlendirme siirecgleri

IntelELM’in smiflandirma modiilleri kullanilarak gerceklestirilmis ve deneyler boyunca ayni
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veri isleme altyapisi korunarak tutarli karsilastirmalar yapilmistir.

Deneyler, Python 3.11.5 ortaminda IntelELM v1.3.0 kullanilarak gergeklestirilmistir.
IntelELM’in bagimliliklar1 arasinda NumPy (numpy), Scikit-learn (scikit-learn), Pandas
(pandas) ve Matplotlib (matplotlib) kituphaneleri yer almaktadir. Bu yap1, onerilen modelin
farkli veri setleri iizerinde yeniden {iretilebilirligini kolaylastirmis ve ELM tabanli

yaklagimlarm karsilastirmal analizleri i¢in standart bir deneysel ¢ergeve sunmustur.

2.7. Rastgele Stratejili Ceyreklenmis Kisitlannis Asimt Ogrenme Makinesi
(Randomized Strategy Quartered Constrained Extreme Learning Machine-
ReSQu-CELM)

Bu calismada, CELM yaklasimina dayanan ve gizli katman olusturma siirecine ¢oklu ve
rastgelelestirilmis stratejiler kazandiran ReSQu-CELM modeli 6nerilmektedir. Onerilen model,
ELM yapilarinda gizli katman parametrelerinin tamamen rastgele belirlenmesinden
kaynaklanan basarim kararsizligimi azaltmay1 ve veri odakli bir yaklasimla daha ayirt edici bir

ozellik uzay1 olusturmay1 hedeflemektedir.

Standart ELM yaklasiminda gizli katman agirliklar1 ve bias degerleri rastgele
atanmakta, yalnizca ¢ikis katmani agirliklar1 analitik olarak hesaplanmaktadir. CELM yontemi
ise bu siireci, 6rnek dagilimimna dayali belirli kisitlar altinda gizli katman parametrelerini
olusturarak iyilestirmektedir. Ancak klasik CELM yapisinda genellikle tek bir kisit stratejisi

tiim gizli néronlara homojen bi¢imde uygulanmaktadir.

Buna karsilik, ReSQu-CELM modeli, ayn1 ag mimarisi igerisinde birden fazla
tamamlayic1 kisit stratejisini bir arada kullanarak gizli katmanm temsil giiclinii artirmay1
amaclamaktadir. Bu sayede model, farkli veri 0&zelliklerini daha etkili bir sekilde
yakalayabilmekte ve daha dengeli bir 6grenme siireci sunmaktadir. Sekil 2.1°de Onerilen
ReSQu-CELM modelinin temel ¢aligma prensibi ve ana asamalarmi gdsteren sematik yapi

sunulmaktadir.
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Sekil 2.1°de, onerilen ReSQu-CELM algoritmasinin genel is akis1 gosterilmektedir.
Siireg; veri kiimesinin hazirlanmasi, egitim-test ayrimi, Min-Max normalizasyonu, modelin
olusturulmasi, gizli katman néronlarmin dort gruba ayrilarak rastgele strateji atanmasi, karar

katmaninin olusturulmasi ve performans degerlendirme agsamalarindan olusmaktadir.

ELM ve standart CELM yaklasimlarindan farkli olarak, ReSQu-CELM modelinde her
bir gizli katman néronunun agirlik ve bias degerleri, sinif etiketlerine gore segilen ornek ¢iftleri
kullanilarak dogrudan egitim verisinden elde edilmektedir. Bu asamada egitim 6rnekleri, ayni
smifa veya farkli smiflara ait olacak bigimde eslestirilmekte ve boylece gizli katman
noronlarinin hem sinif igindeki benzerlikleri hem de siniflar arasindaki ayirt edici 6zellikleri

ogrenebilmesi amaglanmaktadir.

ReSQu-CELM modelinin temel yeniligi, gizli katmanin c¢eyrek tabanli olarak
yapilandirilmasidir. Bu yapida gizli katman ndronlari esit biiyiikliikte dort gruba ayrilmakta ve
her bir gruba dort farkli kisit stratejisinden biri atanmaktadir: (1) farkli siiflara ait 6rneklerin
farkia dayali, (2) farkli siiflara ait 6rneklerin toplamina dayali, (3) ayni sinifa ait 6rneklerin
farkina dayali ve (4) ayni sinifa ait orneklerin toplamina dayali stratejiler. Bu stratejiler her
calistirmada rastgele permiite edilerek gruplara atanmakta, boylece farkli c¢alistirmalarda
(6rnegin 1-4-2-3 gibi) farkli strateji—grup eslesmeleri elde edilmektedir. Her bir kisit stratejisi
icin agirhik ve bias parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifadeler Tablo

2’de Ozetlenmektedir.

Tablo 2.1 ReSQu-CELM modelinde kullanilan kisitlama stratejilerinin matematiksel formiilii

Ornekl
Strateji rnexeme Agirhik Vektorii Bias Terimi
Kosulu
2(X, - X,) , o et x) - (X.-X)
(1) Farkli simf farka Y, #Y; w = ||X -X ”2 B ||X X ||2
J L, L Ly
2(X,+X;) . X+ %) (X —X)
(2) Farkli smif toplami Y, # Y; - X, — ;| B X, — X ”2
J i L, i By L2
_2(X,—X,) , o et ) - (X.—X)
(3) Ayn1 sinif farka Y =1 W= ||X _X'”Z B ||X -X ||2
J 1 L, i J L,
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_ 2(X; +X;) b= (X; + Xj)T' (X —X)
=t T - :
I1%; =Xl ”X/L_Xj”LZ

(4) Ayni1 sinif toplami Y, =Y

Tablo 2.1’de gosterildigi tizere, dort strateji hem 6rnek se¢im kosullar1 hem de gizli
néron parametrelerinin matematiksel olarak olusturulma bigimi agisindan birbirinden farklidir.
Farkli sinif temelli stratejiler, kosulunu saglayan drnek ciftlerini kullanarak simiflar arasi ayrimi
artirmay1 amaglarken; aymi smif temelli stratejiler, kosulunu saglayan oOrnek giftlerini
kullanarak sinif i¢i tutarliligi korumaya odaklanmaktadir. Benzer sekilde, fark temelli stratejiler
ornekler arasmndaki ayirt edici yonsel bilgiyi vurgularken, toplam temelli stratejiler veri
dagilimina ait temsil edici yapisal bilgiyi kodlamaktadir. Buna bagl olarak, her strateji kendi
matematiksel formiilasyonunu kullanarak gizli néronlarm agirlik ve bias parametrelerini
iretmekte, boylece gizli katmanin birbirini tamamlayict 6zellik temsilleri 6grenmesi
saglanmaktadir. Ayrica, dort stratejinin tamaminda ayni bias formiilasyonu kullanilirken,
agirlik vektorii formiilasyonu stratejinin fark temelli ya da toplam temelli olmasmna gore
degismektedir. Onerilen ReSQu-CELM modelinin genel egitim siireci ise Algoritma 2.1°de

Ozetlenmistir.

Algoritma 2.1. Onerilen ReSQu-CELM modelinin egitim siireci

Girdi: Egitim verisi X, sinif etiketleri y, gizli n6ron sayisi L, aktivasyon fonksiyonu g(+)
Cikti: Egitilmis ReSQu-CELM modeli

1) Gizli katman agirlik matrisi W ve bias vektori b baglatilir.
2) L adet gizli noron dort esit parcaya ayrilir.
3) Farkli simif farki, farkli sinif toplami, ayni sinif farki ve ayn1 sinif toplami olmak tizere dort kisit stratejisi
tanimlanir.
S, : farkli smuf farki temelli strateji
S, : farkli sinif toplam temelli strateji
S5 : ayni sinif fark temelli strateji
S, : ayni sinif toplam temelli strateji
4) Dort kisit stratejisi {S;, S,, S3, S4} rastgele permiite edilir.
5) Permilite edilen her strateji gizli katmandaki bir ¢eyrege atanir.
6) for her gizli katman ceyregiq = 1,2,3,4 do

7) Sq: 0. geyrege atanan strateji olarak belirlenir.
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8)

9)

10)
11)
12)
13)
14)
15)

16)

17)

for g. ceyrekteki her gizli néron h do

Sq nun sinif etiketi kosuluna gore bir egitim 6rnek ¢ifti (x;, x;) segilir.

Sq'ya karsilik gelen formiilasyon kullanilarak gizli néron agirlik vektori (wy,) olusturulur.

Ortak bias formiilasyonu kullanilarak bias terimi b;, hesaplanir.

wy, W matrisine; by, ise b vektoriine kaydedilir.

end for
end for
Gizli katman ¢ikis matrisi hesaplanir:

H = g(XW + 1b)
Moore-Penrose psodotersi kullanilarak ¢ikis agirlik matrisi hesaplanir:
g = H'T

W, b ve § parametrelerini igeren egitilmis ReSQu-CELM modeli déndaruldr.

2.8. Veri Setleri

Deneysel degerlendirmelerde, farkli yapisal 0Ozelliklere sahip veri setlerinden

yararlanilmistir. Calismanin ilk asamasinda ELM tabanli yontemlerin karsilastirilmasi amaciyla

gOriintli tabanli dort veri seti kullanilmustir. Egitim ve test veri setlerindeki gorintiilerin

boyutlar1 64x64 olarak ayarlanmistir. Var olan gorintilere veri arttirma yontemleri

uygulanmustir. ikinci asamada ise onerilen ReSQu-CELM modelinin farkl veri karakteristikleri

altindaki davranisini incelemek amaciyla alt1 ek veri seti degerlendirmeye dahil edilmistir.

Boylece model performansi; 6rnek sayisi, 6znitelik boyutu, smif sayist ve veri dagilimi

bakimindan birbirinden farkli problemlerde analiz edilmistir. Kullanilan veri klimelerinin temel

dzellikleri Tablo 2.2’de 6zet olarak verilmistir.

Tablo 2.2 Kullanilan veri setlerinin temel 6zellikleri

Veri Seti Sinif Sayis1 | Veri Sayist | Siniflar Arasi Dagilim Veri tiri/Oznitelik Boyutu

MNIST 10 70.000 Dengesiz Goriintii verisi; egitim ve test goriintiileri

64%64 boyutuna ayarlanmistir.

Beyin MR 4 7023 Dengesiz Goriintii verisi; egitim ve test gortintiileri

Gorintuleri 64x64 boyutuna ayarlanmistir.
Piring 5 75.000 Dengeli GOrinti verisi; egitim ve test goriintiileri

Gorintuleri 64x64 boyutuna ayarlanmigtir.
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Arag Surucisu 2 41.796 Dengesiz Goriintii verisi; egitim ve test goriintiileri

Uyku Durumu 64x64 boyutuna ayarlanmistir.
WaveformEwW 3 5.000 Dengeli Sayisal veri; 40 6znitelik
Ecoli 7 336 Dengesiz Sayisal veri; 7 0znitelik
Breast Cancer 2 699 Dengesiz Sayisal veri; 9 6znitelik
Madelon 2 2.600 Dengeli Sayisal veri; 500 6znitelik
Hill-Valley 2 606 Dengeli Sayisal/zaman serisi verisi; 100 0znitelik.
Digits 10 1.796 Dengeli Goruntd verisi; 6zgin gorintl boyutu 8x8

piksel, 64 dznitelik.

Tablo 2.2°de deneysel ¢alismalarda kullanilan veri setlerinin temel Ozellikleri
ozetlenmektedir. Veri kiimeleri; drnek sayisi, sinif yapist ve Oznitelik 6zellikleri bakimmdan
birbirinden farklilik gostermektedir. Bu ¢esitlilik, dnerilen yontemin farkli problem tiplerindeki
davranismin kapsamli bi¢imde incelenmesine olanak saglamaktadir. Bu calismada yararlanilan
veri setlerine iligkin smif dagilimlar1 ile ayrmntili agiklamalar, izleyen alt basliklarda ayr1 ayri

ele alinmustir.
2.8.1. MNIST Veri Seti

MNIST, el yazisiyla olusturulmus rakam goriintiilerini igeren ve makine dgrenmesi ile
bilgisayarli gorii alaninda en yaygin kullanilan kiyaslama veri setlerinden biridir (LeCun,
1998). Veri seti, Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstittisi (NIST)
tarafindan hazirlanan farkli rakam veri koleksiyonlarinin yeniden diizenlenmesiyle
olusturulmus olup, uzun yillardir smiflandirma algoritmalarinin basarimlarini degerlendirmek
amactyla kullanilmaktadir. Basit yapisi, standart format1 ve literatiirde genis kabul gérmesi
nedeniyle yeni yontemlerin karsilastirilmasinda referans veri seti olarak tercih edilmektedir

(Kadam vd., 2020). Veri setine ait 6rnek goriintiiler Sekil 2.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.2 MNIST veri setindeki siniflara ait goriintiiler

MNIST wveri seti, el yazis1 rakamlarin smiflandirilmasi amaciyla yaygin olarak
kullanilan standart bir goriintii veri setidir. Veri seti, 0’dan 9’a kadar olan rakamlar1 igeren 10
farkli smiftan olusmaktadir. Her bir Ornek, 28x28 boyutunda gri seviye (grayscale)
goriintiilerden olusmakta olup toplamda 70.000 adet goriintii icermektedir. Bu goriintiiler,
diisiik coziintirliikli ancak siniflandirma algoritmalarmin basarimini degerlendirmek igin

yeterli ayirt edici 6zellikler barindirmaktadir.
2.8.2. Beyin Tumoru MRI Goruntuleri Veri Seti

Beyin tumori MRI goruntileri veri seti, farkli beyin timorii tiplerine ait manyetik
rezonans goriintiilerini ve saglikli bireylere ait MR Kesitlerini igeren tibbi bir goriintii veri
setidir. Veri kiimesi, goriintii isleme ve bilgisayar destekli tan1 ¢alismalarinda siniflandirma
modellerinin degerlendirilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Farkli doku yapilar1
ve tumor tipleri nedeniyle yiiksek gorsel gesitlilik igeren bu veri seti, 6zellikle tibbi goriintiiler
iizerinde c¢alisan makine Ogrenmesi yontemleri igin Onemli bir degerlendirme ortami
sunmaktadir. Veri setinden segilen 6rnek goriintiiler Sekil 2.3’te verilmistir (Masoudnickparvar,
2023).
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Hipofiz
Glioma Meningioma Saghkh Tuamoru

Sekil 2.3 Beyin timori veri setindeki siniflara ait goriintiiler

Veri kiimesi, Figshare, SARTAJ ve Br35H veri setlerinin birlestirilmesiyle
olusturulmus toplam 7023 MR goriintiisiinden meydana gelmektedir. Goriintiiler; glioma,
meningioma, hipofiz tiimorii ve tiimor bulunmayan (no tumor) olmak iizere dort farkli smifa

ayrilmigtir.
2.8.3. Piring Goruntl Veri Seti

Piring goriintii veri seti, farkli piring ¢esitlerine ait gorselleri igeren ve tarimsal tiriinlerin
otomatik smiflandirilmasina yonelik ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir.
Goriintiiler, her bir piring ¢esidinin sekil, boyut ve yiizey 6zelliklerini yansitacak bi¢cimde
standart kosullarda hazirlanmistir. Bu 6zellikleri sayesinde veri seti, hem geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinin hem de derin 6grenme tabanli yaklagimlarin performansini
degerlendirmek i¢in uygun bir test ortami sunmaktadir (K6kIi vd., 2021). Veri setinden secilen

ornek goriintiiler Sekil 2.4’te gosterilmektedir.

Arborio Basmati Ipsala Jasmine Karacadag

~=l=|~]-

Sekil 2.4 Piring veri setindeki siniflara ait goriintiiler

Veri seti, Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine ve Karacadag olmak {izere bes farkl piring
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cesidini kapsamaktadir. Her smif i¢cin 15.000 goriintii bulunmakta olup toplam 6rnek sayisi
75.000°dir. Dengeli smif dagilimina sahip olmasi nedeniyle smiflandirma algoritmalarinin

performansinin tarafsiz bicimde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.
2.8.4. Arag Suricust Uyku Durumu Veri Seti

Arag siiriiciisii uyku durumu veri seti, siiriiciilerin uyanik ve uykulu oldugu anlara ait
yiiz goriintiilerini iceren gergek yasam temelli bir veri kiimesidir. Goriintiilerde géz agikligi,
bas durusu ve yiiz ifadeleri gibi uykululukla iliskili gorsel ipuclar1 yer almaktadir. Farkli
aydmlatma kosullar1 ve kamera acgilar1 altinda elde edilen ornekler, gelistirilen modellerin
gercek kullanim senaryolarindaki dayanikliligmin degerlendirilmesine olanak saglamaktadir

(Nasri, 2023). Veri setinden segilen 6rnek goriintiiler Sekil 2.5’te sunulmaktadir.

Uykulu Uyanik

Sekil 2.5 Arag siiriiciisii uyku durumu veri setindeki siniflara ait goriintiiler

Veri seti, gergek siirlis videolarindan elde edilen yiiz goriintiilerinin islenmesiyle
olusturulmustur. Toplam 41.796 goriintii, siiriiciiniin uyanik veya uykulu olma durumuna gore
iki ayr1 sinifa ayrilmistir. Bu yapi, siirlicii dikkatinin otomatik olarak belirlenmesine yonelik
gelistirilen siniflandirma yontemlerinin degerlendirilmesi i¢in uygun bir deney ortami

saglamaktadir.
2.8.5. WaveformEW Veri Seti

WaveformEW veri seti, yapay olarak olusturulmus ve ¢ok smifli siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir benchmark veri setidir. Veri seti, dalga formu sinyallerinin farkl
kombinasyonlarindan tiiretilmis ornekleri igermektedir. Her bir 6rnek, belirli temel dalga
formlarinin lineer birlesimi ve giiriiltii bilesenleri ile olusturulmustur. Bu yap1, veri setinin
smiflar arasi ayrimm zor oldugu ve giiriiltii etkisinin belirgin oldugu bir problem sunmasina
neden olmaktadwr. Bu yoniiyle WaveformEW veri seti, smiflandirma algoritmalarinin

genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla siklikla kullanilan sentetik veri setlerinden
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biridir (Dua ve Graff, 2019). Sekil 2.6’da, WaveformEW veri setine ait 6rneklerin Temel
Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis -PCA) yontemi ile iki boyuta indirgenmis
dagilimi gosterilmektedir. Farkli renkler ti¢ ayr1 sinifi temsil etmektedir. Veri setindeki 6rnekler
yiiksek boyutlu dalga formu 6zelliklerinden olusmakta olup, siniflar arasinda kismi drtiismeler

g6zlemlenmektedir.

WaveformEW dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.6. PCA kullanilarak iki boyuta indirgenen WaveformEW veri setindeki 6rneklerin sinif dagilimi

Veri seti, li¢ sinifa ait toplam 5.000 6rnekten olugsmakta olup her 6rnek 40 6znitelikle
temsil edilmektedir. Bu Ozniteliklerin 21°1 6zgiin dalga formu 6zelliklerini, kalan 19’u ise
giiriiltii bilesenlerini igermektedir. Giirtltili yapist ve dogrusal olmayan smif smnirlar
nedeniyle, veri seti smiflandirma modellerinin genelleme kabiliyetini degerlendirmek i¢in

uygun bir kiyaslama ortami sunmaktadir.
2.8.6. Ecoli Veri Seti

Ecoli veri seti, Escherichia coli bakterisine ait proteinlerin hiicre igindeki
lokalizasyonunu tahmin etmeye yonelik olusturulmus bir biyoinformatik veri setidir. Veri seti,
proteinlerin farkl: hiicresel bolgelere ait siniflarini igermekte olup, her bir 6rnek belirli biyolojik
Ozellikleri temsil eden Gzniteliklerden olugmaktadir. Siniflar arasindaki dengesiz dagilim ve
smirli 6rnek sayisi, veri setini siniflandirma algoritmalar1 agisindan zorlu hale getirmektedir.
Bu nedenle Ecoli veri seti, 6zellikle dengesiz veri problemlerinin incelenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Horton ve Nakai, 1996). Sekil 2.7°de, Ecoli veri setindeki mikroorganizma

orneklerinin iki temel biyokimyasal 6zellik (mcg ve gvh) eksenleri boyunca gorsellestirilmis
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dagilim1 sunulmaktadir. Renkler, farkli hiicre i¢i lokalizasyon simiflarini temsil etmektedir.

Ecoli dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.7. Ecoli veri setindeki mikroorganizma &rneklerinin meg ve gvh biyokimyasal dzelliklerine gore smif

dagilim

Veri kiimesi, yedi farkli smifa ait toplam 336 6rnek ve yedi 6znitelikten olugmaktadir.
Smiflar arasindaki belirgin dengesizlik ve sinirli 6rnek sayisi, 6zellikle kiigiik Olcekli ve
dengesiz veri problemlerinde gelistirilen yontemlerin basarisini degerlendirmek agisindan veri

setini 6nemli hale getirmektedir.
2.8.7. Breast Cancer Veri Seti

Breast Cancer veri seti, meme kanseri teshisine yonelik olusturulmus ve tibbi veri
analizi ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan bir veri setidir. Veri seti, hiicre ¢ekirdegi 6zelliklerinden
elde edilen sayisal dznitelikleri icermektedir. Iki smiftan olusan, 699 6rnek ve 10 6znitelik
iceren bir veri setidir. Veri seti, 6rneklerin iyi huylu (benign) ve kétd huylu (malign) olarak
smiflandirildig: tibbi bir ikili siniflandirma problemini temsil etmektedir. Smif dagilimindaki
dengesizlik nedeniyle, tibbi karar destek sistemlerinde kullanilan siniflandirma modellerinin
dayaniklilig1 ve giivenilirliginin degerlendirilmesi agisindan uygun bir referans sunmaktadir.
Veri setindeki Ozniteliklerin - biiylik bolimii  hiicre ¢ekirdegine ait sekil ve doku
karakteristiklerini yansitmaktadir (Dua ve Graff, 2019). Sekil 2.8’de, Breast Cancer veri setine
ait orneklerin PCA kullanilarak iki boyuta indirgenmis uzaydaki dagilimi gosterilmektedir. Her

bir renk farkli bir smifi temsil etmektedir.
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Breast Cancer dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.8. PCA kullanilarak iki boyuta indirgenen Breast Cancer veri setindeki 6rneklerin smif dagilimi

2.8.8. Madelon Veri Seti

Madelon veri seti, yiiksek boyutlu ve yapay olarak olusturulmus bir siniflandirma veri
setidir. Veri seti, dogrusal olmayan bir problem yapisina sahip olup, az sayida anlamli 6znitelik
ile ¢ok sayida giiriiltii 6zniteligi icermektedir. Bu 6zellik, veri setini 6zellikle 6znitelik se¢imi
ve yuksek boyutlu veri analizi problemleri icin uygun hale getirmektedir. Madelon veri seti,
siniflandirma yontemlerinin ilgisiz ve gereksiz 6zellikler karsisindaki dayanikliligini
degerlendirmek amaciyla literatiirde yaygin bi¢cimde kullanilan kiyaslama veri setlerinden
biridir. Veri seti; iki smiftan olusan, 2.600 6rnek ve 500 6znitelik iceren bir veri setidir (Guyon
vd., 2004). Sekil 2.9°da, Madelon veri setinin PCA kullanilarak iki boyuta indirgenip
gorsellestirilmis hali sunulmaktadir. Madelon veri seti sentetik olarak iiretildiginden, bu
gorsellestirme veri noktalarinin istatistiksel dagilimini temsil etmektedir. Farkli renkler farkli

smiflar1 gostermektedir.
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Madelon dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.9. PCA kullanilarak iki boyuta indirgenen Madelon veri setindeki 6rneklerin sinif dagilim

2.8.9. Hill-Valley Veri Seti

Hill-Valley veri seti, zaman serisi verilerinden olusan ve smiflandirma amaciyla
kullanilan bir veri setidir. Her bir 6rnek, belirli bir fonksiyonun 6rneklenmis degerlerini temsil
etmekte olup, bu fonksiyonlarm “tepe” (hill) veya “vadi” (valley) yapisina sahip olup
olmadigma gore siniflandirilmaktadir. Veri seti hem giirtiltiilii hem de giiriiltiisiiz versiyonlara
sahip olup, 0Ozellikle zaman serisi smniflandirma problemlerinde model basarimini
degerlendirmek igin kullanilmaktadir (Dua ve Graff, 2019). Sekil 2.10’da, Hill-Valley veri
setinin PCA ile iki boyuta indirgenmis hali sunulmaktadir. Smuiflar farkli renklerle

gosterilmektedir.
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Hill-Valley dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.10. PCA kullanilarak iki boyuta indirgenen Hill-Valley veri setindeki 6rneklerin sinif dagilimi

Veri seti, iki simnifa ait toplam 606 drnekten olusmakta olup her 6rnek 100 6znitelikle
temsil edilmektedir. Zaman serisi yapisina sahip olmasi nedeniyle, ardisik ozellikler arasindaki

iligkileri 6grenebilme kapasitesinin degerlendirilmesinde uygun bir test ortami saglamaktadir.
2.8.10. Digits Veri Seti

Digits veri seti, el yazisiyla yazilmis rakam gorintiilerini igeren ve ¢ok smifli
siniflandirma problemlerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir.
Veri setindeki goriintiiler genellikle diisiik ¢coziintirliikli olup, sayisal piksel degerleri seklinde
temsil edilmektedir. Bu veri seti, temel goriintii siniflandirma algoritmalarmin basarimini
degerlendirmek amaciyla siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle klasik makine 6grenmesi
yontemlerinin karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilan bir veri setidir (Dua ve Graff,
2019). Sekil 2.11°de, Digits veri setine ait orneklerin dagilimi gosterilmektedir. Veriler PCA

kullanilarak iki boyuta indirgenmis olup, farkli renkler farkli siniflar1 temsil etmektedir.
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Digits dataset (PCA 2D Projection)
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Sekil 2.11. PCA kullanilarak iki boyuta indirgenen Digits veri setindeki el yazisi rakam 6rneklerinin smif

dagilimi

Veri kiimesi, 10 farkl smaifa ait toplam 1.796 6rnek igermektedir. Her 6rnek 8x8 piksel
¢cOziinlirliiglinde bir rakam goriintiisiinii temsil etmekte ve 64 Oznitelikten olugmaktadir.
Goriintii tabanl yapis1 sayesinde veri seti, siniflandirma modellerinin gorsel oriintiileri 6grenme
yeteneginin degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Cahsmanm iki asamasinda da el yazisi1 rakamlarina ait veri kiimelerinden
yararlanilmustir. {1k asamada yaygm bir kiyaslama veri seti olan MNIST tercih edilirken, ikinci
asamada IntelELM kiitiiphanesinde hazir olarak sunulan Digits veri seti kullanilmistir. Her iki
veri seti benzer problem alanini temsil etmesine ragmen ornek sayisi, goriintii ¢oziinlirliigi ve
Oznitelik yapis1 bakimindan farklilik gostermektedir. Bu nedenle iki veri seti, farkli deneysel

amagclar dogrultusunda degerlendirilmistir.
2.8.11. Basarim Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenmesi ve derin 08renme yaklasimlarmmin degerlendirilmesinde, tek bir
Ol¢iite dayanmak ¢ogu zaman model davranigini yeterince agiklamaz. Bu nedenle siniflandirma
problemlerinde birden fazla basarim gostergesinin birlikte ele alinmasi, modelin farklh

yOnlerden incelenmesine imkan verir.

Bu ¢aligmada modellerin bagarimi; dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall) ve F1 skoru gibi temel dlgiitlerin yan1 sira karmasiklik matrisi lizerinden analiz
edilmistir. Bu 0lciitler, modelin hem genel bagarimimi hem de smiflar bazindaki davranisini

degerlendirmeyi miimkiin kilar.
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Karmasgiklik matrisi, siniflandirma sonuglarini ayrintili bigimde sunan temel bir aragtir.
Bu matris sayesinde yalnizca dogru tahminlerin sayist degil, hatalarin hangi siniflar arasinda
yogunlastign da goriilebilir. Ozellikle ¢ok smifli problemlerde, modelin belirli siniflar
digerleriyle karistirma egilimi bu yap1 iizerinden agik bigimde incelenebilir. Matrisin
kosegeninde dogru tahminler yer alirken, kosegen disindaki degerler hatali siniflandirmalar1

temsil eder. Bu olgiitler, Sekil 2.12°de verilen 6rnek karmasiklik matrisi tizerinde gosterilmistir.

Karmasiklik Matrisi
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TP FN 70
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Sekil 2.12. Karmagiklik matrisi drnegi

Bu yapidan elde edilen Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanhs Pozitif (FP) ve
Yanlis Negatif (FN) degerleri, diger basarim metriklerinin temelini olusturur. Yanhs pozitif
durum, modele ait olmayan bir 6rnegin ilgili sinifa atanmasi anlamina gelirken; yanlis negatif
durum, ilgili smifa ait bir 6rnegin farkl bir sinif altinda degerlendirilmesini ifade eder. Dogru
pozitif ve dogru negatif degerleri ise modelin dogru tahminlerini temsil eder. Bu ayrim, model
basariminin yalnizca genel dogrulukla degil, hata tiirleri izerinden de analiz edilmesini saglar.
Bu bilesenler kullanilarak dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri cagirma (recall) ve
F1 skoru hesaplanmakta olup, ilgili matematiksel ifadeler Esitlikler D.5-D.8’de sunulmustur
(Naidu vd., 2023; Yacouby ve Axman, 2020). Cok smifli problemlerde hassasiyet ve geri
cagirma degerleri agirlikli ortalama yaklagimiyla hesaplanmigtir. Ayrica, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde model performansinin daha giivenilir bigcimde degerlendirilebilmesi amaciyla
Makro-F1 ve Agirlikli-F1 6lgiitleri de kullanilmistir. Makro-F1 skoru, her sinifi esit agirlikta

degerlendirerek smif bazli performansin dengeli bicimde analiz edilmesini saglarken; Agirlikl

29



-F1 skoru, smif 6rnek sayilar1 dikkate alinarak veri dagiliminmn performans tizerindeki etkisini
yansitmaktadir. Boylece modeller, yalnizca genel dogruluk performanslari agisindan degil, ayn1
zamanda farkli siniflar iizerindeki smiflandirma davranislar1 dikkate alinarak da kapsamli bir

sekilde degerlendirilebilmistir.

Dosruluk = TP + TN (D.5)
OBTWUWE = 0p TN + FP + FN
p—__P (D.6)
" TP + FP
po_ 1P (D.7)
" TP +FN
P xR (D.8)
F1 =2X
P+ R

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan basarim metrikleri, dnerilen modellerin siniflandirma
basarimmi farkli agilardan degerlendirmeye imkan tanimaktadir. Yalnizca genel dogruluk
orania odaklanmak yerine, modelin sinif bazli basarisi, hatali siniflandirma egilimleri ve veri
dagilimina kars1 gosterdigi davranis da dikkate alinmistir. Bu yaklasim sayesinde modelin gii¢lii
ve zayif yonleri daha agik bir bicimde ortaya konulabilmektedir. Bu boliimde ele alinan
degerlendirme Olgiitlerinin birlikte kullanilmasi, elde edilen sonuglarin daha giivenilir ve

kapsamli bi¢imde yorumlanmasina katki saglamaktadir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boltimde, dnerilen ReSQu-CELM modelinin basarimi ile karsilastirma kapsaminda
ele alinan diger yontemlerin deneysel sonuglar1 ayrintili bigimde sunulmakta ve kapsamli olarak
tartisilmaktadir. Deneysel degerlendirmeler iki farkli asamada yiiriitiilmiistiir. ilk asamada
ELM tabanli yontemlerin farkli veri kiimeleri lizerindeki performanslari karsilastirilmais, ikinci
asamada ise Onerilen ReSQu-CELM modelinin mevcut yontemlere gore sagladigi katkilar
ayrmtili olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle CELM modelinin diger ELM
tabanl yaklasimlara kiyasla daha basarili sonuclar iirettigini ortaya koymustur. Bu dogrultuda,
calismanin ikinci asamasinda onerilen ReSQu-CELM modelinin basarimi hem ELM tabanl
yontemler hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglar sunulurken yalnizca genel dogruluk degerleri dikkate alinmamus,
ayni zamanda modellerin farkli veri setleri lizerindeki davranislari, smif dagilimlarina karsi
gosterdikleri basarim degisimleri ve hatali smiflandrma egilimleri de g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bu yaklagim, modellerin yalnizca ortalama basar1 diizeylerini degil, ayni
zamanda farkli veri yapilar1 altinda sergiledikleri genelleme yeteneklerini daha acik bir sekilde
ortaya koymay1 amaclamaktadir. Ozellikle farkli 6rnek sayilari, znitelik boyutlar1 ve smif
sayilar1 i¢eren veri setleri kullanilarak yapilan degerlendirmeler, 6nerilen modelin degisen veri
kosullar1 altindaki kararliligini ve tutarliligini analiz etme imkani saglamistir.

Ayrica, karsilastirmali analiz siirecinde elde edilen bulgular yalnizca sayisal metrikler
iizerinden degil, ayn1 zamanda modellerin giiclii ve zayif yonlerini ortaya koyacak sekilde
yorumlanmustir. Bu kapsamda, 6nerilen modelin hangi veri setlerinde daha belirgin bir tistiinlik
sagladig1, hangi durumlarda benzer basarim sergiledigi ve hangi kosullarda smirh kaldigi
detayli bicimde tartisilmistir. Boylece, calismanin deneysel sonuglari yalnizca basarim
karsilagtirmasi sunmakla kalmayip, ayni zamanda model davranislarma yonelik daha
derinlemesine bir analiz saglamaktadir.

Bu boliimde sunulan deneysel degerlendirmeler, onerilen ReSQu-CELM modelinin
farkli veri yapilar1 tizerindeki siniflandirma performansmi kapsamli bigimde ortaya
koymaktadir. Elde edilen bulgular yalnizca modeller arasindaki basar1 farkliliklarmi
gostermekle kalmamis, ayn1 zamanda Onerilen yaklagimm degisen veri karakteristikleri
altindaki davranmiginin ve genelleme yeteneginin ayrintili olarak incelenmesine de olanak

saglamistir.

31



3.1. ELM ve Varyantlarinin Basarim Analizi

Bu bolimde, calismanin ilk asamasinda gerceklestirilen deneylerden elde edilen
bulgular sunulmaktadir. Standart ELM, IELM, OSELM, RELM ve CELM modellerinin dort
farkli goriintli veri seti lizerindeki smiflandirma performanslar1 karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Deneyler, 256 GB depolama alanina, 8 GB RAM’e, Apple M1 islemciye
ve macOS Monterey 12.0.1 isletim sistemine sahip bir bilgisayarda yiirGtiilmiistiir.
Uygulamalar Python ortaminda gelistirilmis, paket yOnetimi ise Anaconda Navigator
araciligiyla gergeklestirilmistir. Veri kiimeleri rastgele olarak %80 egitim ve %20 test alt
kiimelerine ayrilmistir. Egitim verileri lizerinde gerekli veri artirma iglemleri uygulandiktan
sonra ELM tabanli yOntemlerin tamami ayni deneysel kosullar altinda egitilmistir.
Karsilastirmalarm tutarh bicimde yapilabilmesi amaciyla biitiin modellerde gizli katman ndron
sayis1 1000, aktivasyon fonksiyonu ise sigmoid olarak belirlenmistir. Model performanslari
hassasiyet, geri ¢agirma ve F1-skoru olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, Standart
ELM modeline ait her bir veri seti i¢in elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 3.1°de

sunulmustur.
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Sekil 3.1. ELM modeline ait karmasiklik matrisi grafikleri

Sekil 3.1°de sunulan karmagiklik matrisleri, ELM modelinin farkli veri setleri
iizerindeki smiflandirma davranigmi ayrintili  olarak ortaya koymaktadir. Matrisler
incelendiginde, dogru ve hatali tahminlerin siniflara gére dagilimi gozlemlenebilmekte, boylece
modelin gii¢lii oldugu ve hata yapma egilimi gosterdigi siniflar belirlenebilmektedir. Bu gorsel
degerlendirmeler, sayisal performans oOl¢iitlerini destekleyerek ELM modelinin farkli veri
yapilar1 altindaki basarisinin daha kapsamli bigimde yorumlanmasina katki saglamaktadir.

ELM varyantlarinin performanslarin1  karsilastirabilmek amaciyla en yaygin
smiflandirma 6lgitleri dikkate alinmistir. Tablo 3.1°de MNIST veri seti tGzerinde elde edilen
Dogruluk, Hassasiyet, Geri Cagirma ve Fl-skoru degerleri sunulmaktadir. Karsilastirmayi

kolaylastirmak amaciyla her performans 0lgiitiinde en basarili sonuglar koyu yazi ile

belirtilmistir.
Tablo 3.1. MNIST veri seti igin modellerin performans karsilastirmalari.

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru

ELM 0,8928 0,8926 0,8928 0,8923
IELM 0,8726 0,8729 0,8726 0,8715
OSELM 0,9387 0,9386 0,9387 0,9386
RELM 0,9320 0,9318 0,9320 0,9318
CELM 0,9548 0,9547 0,9548 0,9547

Tablo 3.1°de sunulan performans sonuglar1 degerlendirildiginde, MNIST veri setinde en

basarili smiflandirma sonug¢larinin CELM modeli ile elde edildigi goriilmektedir. Buna karsilik,
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ayni1 veri setinde en diisiik performans IELM modeline aittir. Elde edilen bulgular, 6zellikle cok
siifli problemlerde CELM yaklasiminin daha etkili bir siniflandirma davranisi sergiledigini ve
diger ELM varyantlarina gore daha basarili sonuglar tiretebildigini gdstermektedir.

Tablo 3.2°de yer alan sonuglar, dort siniftan olusan Beyin tiimorii veri setinde en yliksek
performansin CELM modeli tarafindan elde edildigini gostermektedir. Buna karsin,
degerlendirme Slgiitleri dikkate alindiginda en diisiik performansin IELM modeline ait oldugu
goriilmektedir. Tibbi goriintii siniflandirma uygulamalarinda dogruluk ve giivenilirlik biiyiik
onem tasidigindan, CELM modelinin elde ettigi basarili sonuglar bu tir karar destek

sistemlerinde kullanilabilecek giiclii bir alternatif oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 3.2. Beyin timori veri seti igin modellerin bagsarim karsilagtirmalar1

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru

ELM 0,7895 0,7805 0,7895 0,7796

IELM 0,7170 0,7047 0,7170 0,7006
OSELM 0,7384 0,7261 0,7384 0,7257
RELM 0,7849 0,7750 0,7849 0,7727
CELM 0,8551 0,8521 0,8551 0,8528

Tablo 3.3’te sunulan performans sonuglari incelendiginde, dengeli simif dagilimina
sahip piring veri setinde en basarili simiflandirma sonuglarinin CELM modeli ile elde edildigi
goriilmektedir. Buna karsilik, ayn1 veri setinde en diisiik performans IELM modeli tarafindan
sergilenmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle siniflar arasinda dengeli dagilima sahip tarimsal
goriintli verilerinde CELM yaklasiminin etkili bir smiflandirma performans: sundugunu
gostermektedir. Bu durum, tarmmsal {riinlerin otomatik smiflandirilmasina yonelik

uygulamalarda CELM modelinin kullanilabilecek giiclii yontemlerden biri oldugunu ortaya

koymaktadir.
Tablo 3.3. Piring veri seti i¢in modellerin bagarim karsilastirmalari

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru

ELM 0,9195 0,9202 0,9195 0,9190
IELM 0,8432 0,8507 0,8432 0,8350
OSELM 0,9023 0,9022 0,9023 0,9018
RELM 0,9237 0,9243 0,9237 0,9233
CELM 0,9348 0,9362 0,9348 0,9345
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Tablo 3.4’te sunulan performans sonuglari, arag siiriiclisii uyku durumu veri setinde en
yiiksek basarimin CELM modeli ile elde edildigini, en diisiik performansin ise IELM modeline
ait oldugunu gostermektedir. Tablo 3.1 ve Tablo 3.4 birlikte degerlendirildiginde, CELM
modelinin ¢aligmada kullanilan tiim goriintii veri setlerinde diger ELM varyantlarma kiyasla
daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir. Bu durum, modelin hem ikili hem de ¢ok sinifli
smiflandirma problemlerinde istikrarli bir performans sergileyebildigini gostermektedir.
Ozellikle smif dagiliminin ve veri yapisinin degistigi farkli senaryolarda yiiksek siniflandirma
basarisini1 koruyabilmesi, CELM yaklagiminin giiclii genelleme yetenegine sahip oldugunu
diisiindiirmektedir. Elde edilen bulgular, modelin farkl goriintii smiflandirma problemlerinde

giivenilir bir alternatif olarak degerlendirilebilecegini ortaya koymaktadir.

Tablo 3.4. Arag siiriictisii uyku durumu veri seti igin modellerin basarim karsilagtirmalar1

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru

ELM 0,9474 0,9474 0,9474 0,9474

I[ELM 0,8004 0,8350 0,8004 0,8001
OSELM 0,9174 0,9174 0,9174 09173
RELM 0,9478 0,9478 0,9478 0,9478
CELM 0,9624 0,9624 0,9624 0,9624

Ote yandan, gergeklestirilen deneyler boyunca IELM modeli tiim veri setlerinde diger
ELM varyantlarinin gerisinde kalmistir. Ozellikle simif dagilimmin dengesiz oldugu ve veri
cesitliliginin arttig1 problemlerde modelin siniflandirma basarisinda belirgin bir diisiis
gbdzlenmistir. Bu durum, IELM yaklasiminin daha karmasik veri yapilarinda yeterli temsil
giiclinii olugturmakta zorlanabilecegini gostermektedir. Buna karsilik, daha diisiik karmasikliga
sahip problemlerde kabul edilebilir sonuglar elde etme potansiyeline sahip olsa da ¢alismada
kullanilan veri setleri dikkate alindiginda genel performansmin sinirlt kaldig1 gériilmektedir.
Bu nedenle, 6zellikle yiiksek dogruluk gerektiren goriintii stniflandirma uygulamalarinda daha
giiclii genelleme yetenegine sahip alternatif yontemlerin tercih edilmesi daha uygun
goriinmektedir.

Deneysel sonuclar genel olarak degerlendirildiginde, CELM modeli incelenen tiim veri
setlerinde en basarilit ELM varyant1 olarak one ¢ikmistir. Modelin farkli smif sayilari, veri
biiyiikliikleri ve dagilim 6zellikleri altinda benzer diizeyde yiliksek performans sergilemesi,

yontemin kararli bir 6grenme davranigi ortaya koydugunu gostermektedir. Buna karsilik,
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RELM ve OSELM modelleri ¢ogu veri setinde orta seviyede sonugclar iiretirken, ELM modeli
basit yapisi sayesinde diislik egitim siiresine sahip olmasina ragmen veri karmasikliginin arttig1
durumlarda performans kayb1 yasamistir. Bu bulgular, gizli katman agirliklarinin olusturulma
biciminin smiflandirma basaris1 lizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu
desteklemektedir.

Elde edilen bulgular, CELM yaklagiminin farkli veri karakteristikleri altinda glivenilir
ve istikrarl sonuglar tiretebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, model se¢iminin yalnizca
dogruluk degerine gore yapilmamasi, veri yapisi, problemin 6zellikleri ve hesaplama maliyeti
gibi unsurlarin da birlikte degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda
gerceklestirilen karsilagtrmalar, ELM tabanli yontemlerin farkli veri yapilar1 karsisindaki
davraniglarm1 ortaya koyarak sonraki asamada gelistirilen ReSQu-CELM modelinin
olusturulmasina temel teskil etmistir.

Performans degerleri birbirine olduk¢a yakin olan modeller arasinda se¢im yapilirken
egitim siiresi de Oonemli bir degerlendirme Olgiitii olarak dikkate alinmalidir. Bu nedenle,
calismada incelenen tiim yOntemlerin egitim slireleri saniye cinsinden hesaplanmis ve

karsilastirmali sonuglar Tablo 3.5’te sunulmustur.

Tablo 3.5. Modellerin egitim siireleri

Veri Seti ELM IELM OSELM RELM CELM
MNIST 3,15 10,50 10,55 1,87 1,78
Beyin tiimér 2,91 106,25 2,68 2,57 2,72

Piring 10,18 437,87 28,33 30,31 221,67
Uyku 6,23 116,91 15,64 9,96 77,47

Tablo 3.5’te sunulan egitim siireleri incelendiginde, modeller arasinda hesaplama
maliyeti agisindan belirgin farkliliklar oldugu goriilmektedir. CELM modeli, 6zellikle MNIST
veri setinde 1.78 saniyelik egitim siiresiyle en hizli sonuclardan birini tiretmistir. Buna karsilik,
IELM modeli tiim veri setlerinde en yiiksek egitim siirelerine sahip olup, 6zellikle MNIST ve
Beyin tiimdrii veri setlerinde hesaplama maliyetinin 6nemli Olgiide arttig1 gozlenmistir. Bu
durum, modelin artimli yapis1 nedeniyle egitim siirecinde daha fazla hesaplama yiikii
olusturmasiyla aciklanabilir. OSELM ve RELM modelleri ise veri setinin 6zelliklerine bagl
olarak degisen egitim siireleri sergilemis; bazi veri setlerinde ELM ve CELM’e yakin sonuglar
tiretirken, bazi durumlarda daha uzun egitim siiresine ihtiya¢ duymustur. Standart ELM modeli

ise basit mimarisi sayesinde tiim veri setlerinde diigiik egitim siirelerini koruyarak hesaplama
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acisindan verimli bir yaklasim oldugunu gostermistir. Genel olarak degerlendirildiginde, egitim
sliresi bakimindan elde edilen bulgular, model karmasiklig1 arttik¢a hesaplama maliyetinin de
yiikseldigini ortaya koymaktadir.

Calismada elde edilen en basarili ELM varyanti olan CELM modeli, literatiirde
raporlanan farkli siniflandirma yontemleriyle Tablo 3.6’da karsilastirilmistir. Bu karsilastirma,
onerilen deneysel diizenekte elde edilen sonuglarin literatiirde bildirilen yontemlerle benzer
diizeyde rekabet¢i oldugunu gostermekte ve ozellikle MNIST veri setinde CELM modelinin

yiiksek dogruluk performansini desteklemektedir.

Tablo 3.6. MNIST veri seti i¢in en iyi ELM varyant1 (CELM) ile literatiirden alinan bazi modellerin

karsilastirilmasi

Model Dogruluk
Decision Tree Classifier (Xiao vd., 2017) 0,8730
Extra Tree Classifier (Xiao vd., 2017) 0,8060
Linear SVC (Xiao vd., 2017) 0,9170
KNeighbors Classifier (Xiao vd., 2017) 0,9590
Passive Aggressive Classifier (Xiao vd., 2017) 0,8770
SGD Classifier (Xiao vd., 2017) 0,9140
Perceptron (Xiao vd., 2017) 0,8870
Gradient Boosting Classifier (Xiao vd., 2017) 0,9690
CELM (En iyi ELM varyanti) 0,9547

Tablo 3.6’da verilen karsilastirmali sonuglar, bu ¢calisma kapsaminda elde edilen CELM
performansmin literatiirde raporlanan yontemlerle rekabet edebilir diizeyde oldugunu
gostermektedir. Ozellikle MNIST veri setinde ulasilan %95,47 dogruluk degeri, geleneksel
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl bir¢ok yontemle benzer diizeyde basar1 saglamustur.
Bu c¢alismanin temel katkilarindan biri, ELM ve varyantlarmin yalnizca tek bir veri kiimesi
iizerinde degil, farkli karakteristiklere sahip dort goriintii veri seti lizerinde birlikte
degerlendirilmis olmasidir. Boylece yontemlerin degisen veri yapilar1 altindaki davraniglari
karsilastirmali olarak analiz edilmis ve 6zellikle CELM yaklagimmin farkli problem tiirlerinde
istikrarli sonuclar tiretebildigi ortaya konulmustur. Ayrica IELM modelinin biiyiik ve heterojen
veri kiimelerinde performans kaybi yasadigi gozlemlenmis, bu durum modelin kullanim

alanlarina iligkin 6nemli degerlendirmeler yapilmasina olanak saglamistur.
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3.2. Onerilen ReSQuU-CELM Modelinin Deneysel Degerlendirmesi

Ik ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar, ELM tabanli yaklagimlarda gizli katman
parametrelerinin olusturulma bi¢giminin model performansi iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu
gostermistir. Ozellikle kisit tabanli yontemlerin rastgele agirlik iiretimine dayanan yaklagimlara
kiyasla daha basarili sonuglar tiretmesi, gizli katman temsilinin daha da zenginlestirilebilecegi
fikrini ortaya ¢ikarmistir. Bu dogrultuda ¢alismanin ikinci agamasinda, farkli kisit stratejilerini
ayni mimari igerisinde bir araya getiren ReSQu-CELM modeli 6nerilmis ve modelin basarimi
kapsamli deneylerle degerlendirilmistir. Ik olarak dnerilen model, ELM ve CDELM basta
olmak tlizere ELM tabanli yontemlerle karsilastirilmis; ardindan SVM, MLP, DT ve RF gibi
yaygin makine Ogrenmesi algoritmalar1 karsisindaki performansi incelenmistir. Boylece
onerilen yaklasimin hem ELM tabanli yontemler arasindaki konumu hem de yaygin
smiflandirma algoritmalarina kiyasla sergiledigi performans farkli veri yapilar1 iizerinde

degerlendirilmistir.

Model performanslarmnin giivenilir ve dengeli bicimde degerlendirilebilmesi amaciyla
deneysel analizlerde 10 kath tabakali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Her bir deney
grubu i¢inde karsilastirilan yontemlere ayni ¢apraz dogrulama béliinmeleri uygulanmis ve smif
dagilimlarinin katlar boyunca korunmasi saglanmistir. Model egitiminden 6nce Oznitelikler
Min-Max yontemiyle [0,1] araligina 6lgeklendirilmistir. Boylece ayni deney grubu igerisindeki
yontemlerin ortak veri on isleme ve degerlendirme kosullar1 altinda karsilastiriimasi

amaclanmustir.
3.2.1. Model Bilesenlerinin Etkisinin Analizi

Onerilen modelin siniflandirma performansi iizerindeki gizli katman kapasitesi etkisini
incelemek amaciyla farkl gizli néron sayilar1 kullanilarak ek deneyler gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda ReSQu-CELM modeli, her bir veri seti lizerinde 24, 48, 100, 200 ve 500 gizli ndron
kullanilarak ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Tiim deneyler ayni deneysel kosullar altinda ve 10
kath capraz dogrulama yontemi kullanilarak yiiriitiilmiis; elde edilen sonuglar dogruluk,
hassasiyet, geri ¢agirma, F-1 skoru ve egitim siiresi Ol¢iitleri agisindan analiz edilmistir. Daha
sonra farkli gizli ndron yapilandirmalarinin genel performanslarini karsilastirmak amaciyla bir
siralama analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen ortalama siralama sonuglarma gore, 100 gizli
noronlu yap1 smiflandrma basarimi ile hesaplama maliyeti arasinda daha dengeli bir

performans sergilemis ve bu nedenle ¢alismada sunulan temel karsilastirmali deneylerde tercih
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edilmistir. Gizli ndron analizine iliskin ayrintili performans ve siralama sonuglar1 Tablo 3.7°de

sunulmaktadir.

Tablo 3.7. Onerilen ReSQuU-CELM modelinde farkl1 gizli néron sayilarmin performansa etkisi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma  F1-Skoru  Egitim Siiresi  Ortalama
Siralamast Siralamast Siralamast Siralamast Siralamast Siralama
ReSQu-CELM 4,17 4,17 4,17 4,17 1,17 3,57
(24)
ReSQu-CELM 2,67 2,5 2,67 2,67 1,83 2,47
(48)
ReSQu-CELM 1,67 1,67 1,67 1,67 3 1,93
(100)
ReSQu-CELM 2,83 2,83 2,83 2,83 4 3,07
(200)
ReSQu-CELM 3,67 3,83 3,67 3,67 5 3,97
(500)

Tablo 3.7°de verilen sonuclar incelendiginde, farkli gizli noron sayilar1 arasinda en
basarili genel performansin 100 gizli noéronlu yap1 tarafindan elde edildigi goriilmektedir. Bu
yapi, smiflandirma basarimma iliskin Olciitlerde iist swralarda yer alirken, egitim siiresi
acisindan da dengeli bir performans sergilemistir. Daha diisiik gizli néron sayilarma sahip
modellerin hesaplama maliyeti daha diisiik olmasina ragmen, siniflandirma basarimlarinin ayni
diizeyde olmadig1 gézlemlenmistir. Buna karsilik, gizli ndron sayismin artirilmasi her zaman
performans artis1 saglamamis, 6zellikle 200 ve 500 ndronlu yapilarda elde edilen kazanimlar
smirlt kalmisti. Bu durum, model performansmin yalnizca gizli néron sayisina bagl
olmadigini, belirli bir noktadan sonra eklenen néronlarin siniflandirma basarimima anlamli katk1
saglamayabilecegini gostermektedir. Elde edilen bulgular dogrultusunda, basarim ve hesaplama
maliyeti birlikte degerlendirilerek sonraki deneylerde 100 gizli ndronlu yap1 kullanilmistir.

Onerilen gizli katman organizasyonunun performansa olan katkisini daha ayrintili
inceleyebilmek amaciyla bir bilesen analizi daha gergeklestirilmistir. Bu analiz kapsaminda,
modelin farkli bilesenleri ayr1 ayr1 degerlendirilerek kisit tabanli 6grenme stratejilerinin ve
rastgele ¢eyrek atama mekanizmasinin siniflandirma performansina etkileri arastirilmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 3.8’de sunulmaktadir. Strateji-1 geleneksel CDELM’de kullanilan farkl
smif Orneklerinin farkina dayali ndron olusturma mekanizmasiyla matematiksel olarak
esdegerdir. Bu nedenle bilesen analizinde ayr1 bir CDELM satir1 yerine Strateji-1 sonuglar1

verilmistir.
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Bilesen analizinde Strateji-1 farkli siniflara ait 6rneklerin farkina dayali gizli ndron
olusturma mekanizmasmi, Strateji-2 farkl: siniflara ait 6rneklerin toplamina dayali yaklagimi,
Strateji-3 ayn1 smifa ait 6rneklerin farkina dayali yaklagimi ve Strateji-4 ise ayni simifa ait
orneklerin toplamina dayali yaklagimi temsil etmektedir. Bunun yaninda, sabit sirali varyantta
bu stratejiler gizli katman geyreklerine dnceden belirlenmis bir siraya gore atanirken, rastgele

siral1 varyantta strateji atamalar1 her ¢alistirmada rastgele permiite edilmektedir.

Tablo 3.8. ReSQu-CELM modelinin farkli varyantlarma iligkin bilesen analizi sonuglari

Veri Seti Varyanti Dogruluk Makro-F1  Agirlikli-F1 Egitim
Siiresi (sn)
ELM 08378 + 08375+ 08374+ 00257+
0,0112 0,0112 0,0112 0,0045
Strategy-1(CDELM ile 0,8620 + 0,8618 + 08617+  0,0097 +
esdeger) 0,0091 0,0092 0,0093 0,0024
Strategy-2 0,8379 + 0,8374 + 08373+ 00478+
0,0191 0,0192 0,0192 0,0004
Strategy-3 0,8547 0,8547 = 0,8545 + 0,0720 =
WaveformEW 0,0086 0,0086 0,0086 0,0011
Strategy-4 0,8189 + 0,8182 + 08180+  0,0698 +
0,0185 0,0188 0,0188 0,0007
ReSQU-CELM (Sabit Siralr) 0,8525 + 0,8523 + 08522+ 00537+
0,0119 0,0120 0,0120 0,0012
ReSQu-CELM (Rastgele 0,8560 + 0,8559 + 0,8558 + 0,0550 +
Siralr) 0,0128 0,0128 0,0128 0,0104
ELM 07205 + 0,6983 * 07003+  0,0056+
0,0459 0,0569 0,0560 0,0019
Strategy-1(CDELM ile 0,5464 + 0,5190 + 0,5213 + 0,0072 +
esdeger) 0,0731 0,0884 0,0871 0,0054
Strategy-2 0,7967 + 0,7964 + 07965+ 00138+
0,0403 0,0402 0,0403 0,0005
, Strategy-3 0,7422 + 0,7410 + 07412+ 00134+
Hill-Valley 0,0349 0,0350 0,0350 0,0001
Strategy-4 0,8028 + 0,8022 + 08024+ 0,006 +
0,0323 0,0326 0,0325 0,0002
ReSQU-CELM (Sabit Sirali) 07732 + 07723 + 07724+ 00106+
0,0493 0,0499 0,0499 0,0001
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ReSQu-CELM (Rastgele 0,7952 + 0,7946 + 0,7946 + 0,0139 +

Siralr) 0,0592 0,0596 0,0596 0,0086
ELM 0,9544 = 0,9541 + 09540+  0,0105%
0,0171 0,0177 0,0177 0,0016
Strategy-1(CDELM ile 0,9616 + 0,9611 + 09612+  0,0058 %
esdeger) 0,0214 0,0220 0,0218 0,0036
Strategy-2 0,9599 + 0,9597 + 09601+  0,0168+
0,0186 0,0185 0,0182 0,0002
N Strategy-3 0,9610 + 0,9604 + 09605+  0,0500+
Digits 0,0208 0,0215 0,0213 0,0007
Strategy-4 0,9409 + 0,9404 + 09406+  0,0464 +
0,0099 0,0109 0,0107 0,0004
ReSQu-CELM (Sabit Strali) 0,9632 + 0,9632 + 09633+  0,0355%
0,0151 0,0151 0,0149 0,0006
ReSQu-CELM (Rastgele 0,9655 + 0,9652 + 09654+  0,0411+
Siralr) 0,0155 0,0158 0,0157 0,0121

Tablo 3.8’de sunulan bilesen analizi sonuglari, 6nerilen modelde kullanilan farklh gizli
katman olusturma stratejilerinin performansa olan katkilarini ortaya koymaktadir. Bilesen
analizi sonuglari, kisit tabanli stratejilerin performansmin veri setinin yapisina gore degistigini
gostermektedir. Bazi stratejiler klasik ELM’e gore daha yiiksek basarim saglarken, bazi
stratejiler belirli veri setlerinde daha diisiik sonuglar iiretmistir. Bu durum, farkl kisitlama
stratejilerinin siniflandirma performansina katkisinin veri setinin 6zelliklerine bagl oldugunu
gostermektedir.

WaveformEW veri setinde Strateji-1 en yiiksek performans degerini elde etmistir. Buna
karsilik, Strateji-4 diger varyantlara gore daha diisiik sonug tiretmistir. Bu durum, farkli siif
orneklerinin farkina dayali stratejinin bu veri setinde daha ayirt edici bir temsil saglayabildigini
gostermektedir.

Hill-Valley veri setinde ise Strateji-2 ve Strateji-4 en yiiksek performans degerlerini elde
etmistir. Giiriiltiili ve dogrusal olmayan yapiya sahip bu veri setinde toplam temelli stratejilerin
daha etkili sonuglar iiretmesi, bu stratejilerin veri igerisindeki yapisal iligkileri daha iyi temsil
edebildigini diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, varyantlar arasinda gozlenen performans
farkliliklari, her stratejinin etkinliginin veri setinin 6zelliklerine bagli olarak degisebilecegini

gostermektedir.
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Digits veri setinde ReSQu-CELM (Rastgele Sirali) en yiiksek performans degerini elde
ederken, bunu Strateji-1 ve diger bilesenler izlemistir. Bu sonug, farkli kisitlama stratejilerinin
birlikte kullanilmasinin el yazisi rakamlarm siniflandirilmasinda daha giiglii bir temsil
olusturabildigini gostermektedir. Bununla birlikte, stratejilerin tek basina kullaniminda elde
edilen sonugclar, farkli 6rnek iliskilerini dikkate alan yaklasimlarin performansa katkisinin veri
yapisina gore degisebildigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak bilesen analizi sonuglari, farkl gizli katman olusturma stratejilerinin veri
setinin yapisina bagl olarak farkl davranislar sergiledigini ortaya koymaktadir. Elde edilen
sonuglar, tekil stratejilerin ve ¢ok stratejili yapilarin {istiinliiliniin veri setine bagl olarak
degistigini gostermektedir. Cok stratejili yap1 bazi veri setlerinde en basarili veya rekabetgi
sonuclar1 tretirken, Hill-Valley veri setinde bazi tekil stratejiler daha yiiksek performans
gostermistir. Bu bulgu, strateji etkinliginin veri yapisina duyarli oldugunu ve sabit bir strateji

birlesiminin her veri setinde iistiinliik saglamadigini ortaya koymaktadir.
3.2.2. ELM Tabanh Modeller ile Karsilastirma

Model performanslari; dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, Makro-F1 ve Agirlikli-F1
Olciitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica Onerilen modelin smif bazindaki tahmin
davraniglarmi1  daha ayrintili  inceleyebilmek amaciyla karmasiklik matrislerinden
yararlanilmisti. ELM tabanli modellerde deneylerin tamaminda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmis ve bdylece gozlemlenen performans farkliliklarinin  model
mimarisinden kaynaklanmasi hedeflenmistirr. ELM tabanli olmayan yontemlerde ise
karsilagtirmalarin tutarli ve adil bir sekilde gerceklestirilebilmesi amaciyla yaygin olarak
kullanilan varsayilan hiperparametre ayarlar1 tercih edilmistir. Sekil 3.2°de, onerilen ReSQu-
CELM modelinin 10 kath ¢apraz dogrulama siirecinde elde edilen karmasiklik matrisleri tiim

veri setleri i¢in sunulmaktadir.
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Sekil 3.2°de sunulan karmagiklik matrisleri incelendiginde, ReSQu-CELM modelinin
genel olarak siniflar arasinda dengeli bir tahmin performansi sergiledigi goriilmektedir. Cogu
veri setinde hatali smiflandirmalarin belirli bir siifta yogunlagsmak yerine daha dengeli bir
dagilim gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu durum, 6nerilen ¢ok stratejili gizli katman yapisinin
ogrenme siirecinde hem smiflar aras1 ayrimi koruyabildigini hem de simif i¢i oriintiileri etkili
bir sekilde temsil edebildigini gdstermektedir.

ELM tabanli yontemler ile Onerilen modelin bagarimlarini ayrmntili bigimde
karsilastirabilmek amaciyla tiim veri setleri i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma, Makro-F1
ve Agirlikli-F1 6lgiitleri hesaplanmistir. Tablo 3.9’da WaveformEW veri setine iligkin ortalama
performans degerleri ile standart sapmalar birlikte sunulmaktadir. Ayrica egitim siireleri de
degerlendirmeye dahil edilmis ve her veri setinde en basarili sonuglar koyu yazi ile

gosterilmistir.

Tablo 3.9. WaveformEW veri seti icin ReSQu-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile

performans karsilagtirmasi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma  Makro-F1 ~ Agirlikli-F1 ~ Egitim Siiresi
(sn)
ELM 0,8378 £ 0,8387 + 0,8378 £ 0,8375+ 0,8374 + 0,0257 £
0,0112 0,0113 0,0112 0,0112 0,0112 0,0045
CDELM 0,8620 + 0,8626 + 0,8620 + 0,8618 + 0,8617 + 0,0097 +
0,0091 0,0093 0,0091 0,0092 0,0093 0,0024
ReSQu- 0,8560 £ 0,8564 £ 0,8560 £ 0,8559 0,8558 0,0550 £
CELM 0,0128 0,0130 0,0128 0,0128 0,0128 0,0104

Tablo 3.9 incelendiginde WaveformEW veri setinde, ELM tabanli modeller arasinda en
yiiksek performans CDELM modeli tarafindan elde edildigi gozlemlenmektedir. Veri setinin
dengeli smif dagilimina sahip olmasi ve smiflar arasindaki ayrimin gérece belirgin olmasi,
CDELM’de kullanilan tek kisit tabanli yapinin etkili sonuglar iliretmesine katki saglamis
olabilir.Bu durumun, veri setindeki smif yapist ile CDELM’in farkli sinif 6rneklerinin farkina
dayali mekanizmasinin uyumundan kaynaklanmis olabilecegi degerlendirilmektedir. Bununla
birlikte, ReSQu-CELM modeli de tiim degerlendirme 6lgiitlerinde CDELM’e olduk¢a yakin
sonuglar elde etmis ve capraz dogrulama katlar1 boyunca kararli bir performans sergilemistir.

Tablo 3.10’da Digits veri setine ait performans degerleri sunulmaktadir.
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Tablo 3.10. Digits veri seti icin ReSQuU-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile performans

karsilastirmast
Model Dogruluk Hassasiyet ~ Geri Cagirma  Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)

ELM 0.9544 + 0.9575 + 0.9544 + 0.9541 + 0.9540 + 0.0105 +
0.0171 0.0163 0.0171 0.0177 0.0177 0.0016

CDELM 0.9616 + 0.9632 + 0.9616 + 0.9611 + 0.9612 + 0.0058 +
0.0214 0.0211 0.0214 0.0220 0.0218 0.0036

ReSQu- 0.9655 + 0.9676 + 0.9655 + 0.9652 + 0.9654 + 0.0411 +
CELM 0.0155 0.0145 0.0155 0.0158 0.0157 0.0121

Tablo 3.10 incelendiginde ¢ok smifli el yazisi1 rakam tanima probleminde, ReSQu-
CELM’in ¢ok stratejili gizli katman yapisinin avantajinin daha belirgin hale geldigi
gozlemlenmektedir. Farkli gizli katman olusturma stratejilerinin birlikte kullanilmasi, veri
setindeki simiflara ait farkli Ozelliklerin daha etkili bir sekilde temsil edilmesine katki
saglamistir. Bu sonug, Digits veri seti 6zelinde farkli stratejilerin birlikte kullanilmasinin ¢ok
smifli Oriintiilerin temsil edilmesine katki saglayabildigini diisiindiirmektedir. Tablo 3.11°de

Madelon veri setine ait performans degerleri sunulmaktadir.

Tablo 3.11. Madelon veri seti icin ReSQu-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile performans

karsilastirmasi

Model Dogruluk  Hassasiyet Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikli-F1 ~ Egitim Siiresi

(sn)
ELM 0,5444+  0,5447 + 0,5444 + 0,5440 = 0,5440 = 0,0332 =
0,0210 0,0213 0,0210 0,0206 0,0206 0,0083
CDELM  0,5729+  0,5731 % 0,5729 + 0,5724 + 0,5724 + 0,0157 +
0,0357 0,0358 0,0357 0,0359 0,0359 0,0032
ReSQu-  0,5848+  0,5851 % 0,5848 + 0,5844 + 0,5844 + 0,0889 +
CELM 0,0305 0,0305 0,0305 0,0306 0,0306 0,0679

Madelon veri seti, yliksek boyutlu yapis1 ve ¢ok sayida giiriiltiilii 6znitelik icermesi
nedeniyle smiflandirma agisindan zorlayici veri setlerinden biridir. Tablo 3.11°de sunulan ELM
tabanli modeller arasindaki karsilagtirmada ReSQu-CELM modeli hem ELM hem de CDELM
modellerine kiyasla daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu durum, farkh kisit stratejilerinin

ayni gizli katman igerisinde birlikte kullanilmasmm, yiiksek boyutlu ve giiriiltiili veri
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yapilarinda daha ayirt edici 6zellik temsilleri olusturabildigini gdstermektedir. Bununla birlikte,

elde edilen performans degerlerinin diger bazi veri setlerine kiyasla daha diisiik seviyelerde

kalmasi, Madelon veri setinin dnerilen model agisindan da zorlu bir simiflandirma problemi

olmaya devam ettigini ortaya koymaktadir. Tablo 3.12°de Breast Cancer veri setine ait

performans degerleri sunulmaktadir.

Tablo 3.12. Breast Cancer veri seti i¢cin ReSQuU-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile performans

karsilastirmast
Model Dogruluk Hassasiyet  Geri Cagrma  Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)
ELM 0,9599 + 0,9601 + 0,9599 + 0,9556 + 0,9598 + 0,0072 +
0,0262 0,0263 0,0262 0,0291 0,0263 0,0026
CDELM 0,9670 + 0,9672 + 0,9670 + 0,9636 + 0,9670 + 0,0055 +
0,0213 0,0213 0,0213 0,0235 0,0213 0,0028
ReSQu- 0,968S + 0,9691 + 0,9685 + 0,9654 + 0,9686 + 0,0095 +
CELM 0,0210 0,0209 0,0210 0,0229 0,0209 0,0030

Tablo 3.12 incelendiginde Breast Cancer veri setinde tiim modellerin yiiksek

smiflandirma performansi sergiledigi incelenmektedir. Bununla birlikte, ReSQu-CELM modeli

cogu degerlendirme Olgiitiinde diger ELM tabanli yaklagimlara gore daha basarili sonuglar elde

etmistir. Makro-F1 ile Agirlikli-F1 degerlerinin birbirine yakin olmasi, cogunluk smnifinin genel

performansit asir1 Olglide yonlendirmedigine ve modelin siniflar arasinda gorece dengeli

sonuglar iirettigine isaret etmektedir. Bu bulgu, 6nerilen modelin yalnizca genel dogruluk

acisindan degil, farkli simiflar {izerindeki basarim bakimindan da tutarh sonuglar iiretebildigini

ortaya koymaktadir. Tablo 3.13’te Ecoli veri setine ait performans degerleri sunulmaktadir.

Tablo 3.13. Ecoli veri seti i¢cin ReSQuU-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile performans

karsilastirmasi
Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikhi-F1 Egitim Siiresi
(sn)
ELM 0,8208 + 0,8027 + 0,8208 + 0,6775 + 0,8065 + 0,0036 =
0,0680 0,0788 0,0680 0,1426 0,0753 0,0010
CDELM 0,8807 + 0,8758 + 0,8807 + 0,8085 + 0,8740 + 0,0054 +
0,0422 0,0408 0,0422 0,0987 0,0424 0,0056
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ReSQu- 0,8565 + 0,8692 + 0,8565 + 0,7774 + 0,8566 = 0,0328 +
CELM 0,0628 0,0536 0,0628 0,0954 0,0609 0,0340

Tablo 3.13’e gore Ecoli veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde, CDELM modeli
dogruluk ve Makro-F1 ol¢iitlerinde ReSQu-CELM modeline kiyasla daha yiliksek performans
gostermistir. Veri setinin sinirli 6rnek sayisina sahip olmasi ve siniflar arasindaki dagilimin
diizensiz yapis1 goz Oniine alindiginda, daha sade bir kisit tabanli gizli katman mekanizmasimin
bu veri yapisina daha uygun bir temsil olusturabildigi degerlendirilmektedir. Bununla birlikte,
ReSQu-CELM modeli de rekabet¢i sonuclar elde etmis ve farkli stratejilerin birlikte
kullanilmasinin her veri setinde aym diizeyde avantaj saglamayabilecegini gostermistir. Bu
durum, Onerilen yaklasimimn etkinliginin veri setinin yapisal 6zellikleriyle yakindan iliskili
oldugunu ortaya koymaktadir. Tablo 3.14’te Hill-Valey veri setine ait performans degerleri

sunulmaktadir.

Tablo 3.14. Hill-Valley veri seti icin ReSQu-CELM modelinin diger ELM tabanli modeller ile performans

karsilastirmasi
Model Dogruluk Hassasiyet  Geri Cagirma  Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)

ELM 0,7205 + 0,7808 + 0,7205 + 0,6983 + 0,7003 + 0,0056 +
0,0459 0,0386 0,0459 0,0569 0,0560 0,0019

CDELM 0,5464 + 0,5455 + 0,5464 + 0,5190 + 0,5213 + 0,0072 +
0,0731 0,0818 0,0731 0,0884 0,0871 0,0054

ReSQu- 0,7952 + 0,7989 + 0,7952 + 0,7946 + 0,7946 + 0,0139 +
CELM 0,0592 0,0585 0,0592 0,0596 0,0596 0,0086

Hill-Valley veri seti, giiriiltiilii yapis1 nedeniyle bu ¢alismada kullanilan en zor veri
setlerinden biri olarak degerlendirilmektedir. Tablo 3.14’e gdre bu veri seti ilizerinde
gerceklestirilen deneylerde ReSQu-CELM modeli hem ELM hem de CDELM modellerine
kiyasla daha basarili sonuclar elde etmistir. Elde edilen bulgular, ¢eyrek tabanli ¢ok stratejili
gizli katman yapisinin giiriiltiili ve karmasik veri yapilarinda daha esnek karar smirlari
olusturulmasma katki sagladigin1 gostermektedir. Bu durum, Onerilen modelin 6zellikle
dogrusal olmayan ve ayirt edilmesi gii¢ Oriintiiler iceren problemlerde daha etkili bir temsil
mekanizmasi sunabildigine isaret etmektedir.

Genel olarak sonuclar incelendiginde, degerlendirilen ELM tabanli modellerin

performanslar1 veri setlerinin karmasikligina ve Oznitelik yapilarma bagh olarak degisiklik

47



gostermistir. Klasik ELM modeli genel olarak daha kisa egitim siireleri sunmasma ragmen,
smiflandirma performansi veri setleri arasinda daha belirgin dalgalanmalar gdstermistir. Buna
karsilik, CDELM ve ReSQu-CELM bir¢ok veri setinde ELM’e gore daha yiliksek ortalama
performans degerleri tiretmistir. Bu durum, kisit tabanli gizli katman olusturma yaklasimlarinin
veri yapisina iliskin ayirt edici bilgileri daha etkili sekilde temsil edebildigini gostermektedir.

CDELM modelinin, sinif dagilimlarinin daha belirgin oldugu ve daha basit kisit tabanl
temsillerin yeterli oldugu WaveformEW ve Ecoli veri setlerinde giiclii bir smniflandirma
performansi sergiledigi goriilmektedir. Buna karsilik, Digits, Madelon, Hill-Valley ve Breast
Cancer gibi giiriiltiilii, dogrusal olmayan veya yiiksek boyutlu yapilar igeren daha karmagik veri
setlerinde onerilen ReSQu-CELM modeli daha basarili ya da en azindan benzer diizeyde kararl
sonuglar iiretmistir. Ozellikle giiriiltiilii veya yiiksek boyutlu veri yapilarinda bu egilim daha
belirgin hale gelmektedir. Bunun temel nedeni, farkl gizli katman olusturma stratejilerinin veri
setinin farkli yapisal 6zelliklerini yakalayabilmesi ve birbirini tamamlayan temsil bigimleri
olusturabilmesidir. Bu sayede ReSQu-CELM, karmasik veri yapilarinda daha esnek ve ayirt
edici 6zellik temsilleri tireterek siniflandirma performansini artirabilmektedir.

Deneysel sonuglardan elde edilen bir diger onemli bulgu, onerilen ReSQu-CELM
modelinin farkl degerlendirme 6lgiitleri arasinda dengeli bir performans sergilemesidir. Bir¢ok
veri setinde dogruluk, Makro-F1 ve Agirlikli-F1 degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin
o0grenme silirecinde hem siniflar aras1 ayrimi koruyabildigini hem de sinif i¢i oriintiileri tutarl
bir sekilde temsil edebildigini gdstermektedir. Ozellikle giiriiltiilii ve yiiksek boyutlu veri
setlerinde elde edilen performans artislari, farkli gizli katman olusturma stratejilerinin birlikte

kullanilmasimin 6grenilen karar sinirlarmin esnekligini artirdigii gostermektedir.

Onerilen model, ¢ok stratejili gizli katman olusturma mekanizmasi nedeniyle geleneksel
ELM ve CDELM yaklagimlarina kiyasla bir miktar daha yiliksek egitim siiresine ihtiyag
duymaktadir. Bununla birlikte, 6zellikle zor siniflandrma problemlerinde elde edilen
performans kazanimlar1 dikkate alindiginda, bu ek hesaplama maliyetinin kabul edilebilir
diizeyde oldugu degerlendirilmektedir. Sunulan performans bulgular1 genel olarak
incelendiginde, ReSQu-CELM modelinin farkli yapisal 6zelliklere ve veri dagilimlarina sahip
veri setlerinde daha uyarlanabilir ve rekabet¢i bir sniflandrma cergevesi sundugu

goriilmektedir.
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3.2.3. Makine Ogrenmesi Modelleri ile Karsilastirma

ELM tabanli modeller arasindaki karsilastirmalardan elde edilen bulgularin ardindan,

Onerilen modelin literatiirde yaygin olarak kullanilan makine Ogrenmesi yOntemleri

karsisindaki etkinligini degerlendirmek amaciyla ek deneyler gerceklestirilmistir. Bu kapsamda

ReSQu-CELM modeli; SVM, MLP, DT ve RF algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Tim

modeller i¢in sinif dagilimlarinin korunmasi ve adil bir degerlendirme yapilabilmesi amaciyla

10 kath tabakali capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Ayrica tiim veri setlerine Min-Max

normalizasyon uygulanmis ve deneysel siire¢ boyunca tutarliligi saglamak amaciyla smif

etiketleri sayisal forma doniistiirilmiistiir.

Calismada kullanilan modellerin temel yapilandirmalar1 ve deneysel ayarlar1 Tablo

3.15’te dzetlenmektedir. Bu bilgiler, sonraki tablolarda sunulan veri seti bazli sonuglarin daha

tutarl ve seffaf bir sekilde yorumlanmasina yardimci olmaktadir.

Tablo 3.15. Karsilastirmada kullanilan modellerin deneysel yapilandirmalar:

Model Temel Veri On isleme Etiket Aciklama
Parametreler Bolme Kodlama
ReSQu- n_hidden=100, 10 kath Min—Maks LabelEncoder  Gizli katmani ¢eyreklere
CELM sigmoid, ¢eyrek tabakali Olgekleme + One-Hot ayrarak farkl stratejileri
tabanli ¢coklu strateji capraz bir arada kullanan
(rastgelestirilmis) dogrulama onerilen ELM modelidir.
SVM RBF kernel, C=1.0, 10 kath Min-Maks LabelEncoder RBF ¢ekirdegi
gamma=scale tabakal1 Olgekleme araciligryla dogrusal
capraz olmayan karar smirlari
dogrulama olusturabilen, destek
vektdrlerine dayali
siiflandirma yontemidir.
MLP 1 gizli katman (100 10 kath Min—Maks LabelEncoder Gizli katmaninda
ndron), logistic, tabakali Olgekleme dogrusal olmayan
Adam, capraz iligkileri 6grenebilen ileri
max_iter=500 dogrulama beslemeli yapay sinir
agidir.
DT criterion=gini, 10 kath Min—Maks LabelEncoder Ozellikler {izerinden
max_depth=None tabakali Olgekleme ardigik béliinmeler
capraz yaparak karar kurallar
dogrulama olusturan agag tabanli
siiflandiricidir.
RF n_estimators=100, 10 kath Min—Maks LabelEncoder Birden fazla karar
criterion=gini, tabakal olcekleme agacmin tahminlerini
max_depth=None capraz birlestiren topluluk
dogrulama O0grenmesi yontemidir.
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Tablo 3.15’te goriildiigii lizere, tiim modeller ayni veri 6n isleme ve dogrulama
prosediirleri altinda degerlendirilmistir. Boylece elde edilen performans farkliliklarinin biiytik
Olgtide kullanilan 6grenme algoritmalarinin 6zelliklerinden kaynaklanmasi amaclanmistir.
Ayrica tiim modellerde ayni ¢apraz dogrulama yaklagiminin kullanilmasi, karsilastirmalarin
daha adil ve tutarh bir sekilde gerceklestirilmesine olanak saglamustir. Ozellikle sinif
dagilimlarinin ¢apraz dogrulama katlar1 boyunca korunmasi, dengesiz veri setlerinde elde
edilen sonuclarin glivenilirligini artirmis ve modellerin gercek performanslarinin daha saglikli

bir bigimde degerlendirilmesini saglamistir.

Tablo 3.16. WaveformEW veri seti icin ReSQu-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin

performans karsilastirmast

Model Dogruluk Hassasiyet ~ Geri Cagirma  Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)

MLP 0,8672 0,8678 = 0,8672 = 0,8670 = 0,8668 + 1,7914 £
0,0082 0,0085 0,0082 0,0082 0,0082 0,2602

SVM 0,8624 + 0,8633 = 0,8624 = 0,8621 0,8620 £ 0,2010 £
0,0078 0,0078 0,0078 0,0078 0,0079 0,0242

DT 0,7401 + 0,7409 = 0,7401 = 0,7403 = 0,7402 £ 0,1246 £
0,0149 0,0151 0,0149 0,0149 0,0149 0,0081

RF 0,8496 + 0,8514 = 0,8496 = 0,8490 0,8488 £ 1,2303 +
0,0124 0,0120 0,0124 0,0128 0,0128 0,0113

ReSQu- 0,8560 + 0,8564 = 0,8560 = 0,8559 % 0,8558 0,0550 =
CELM 0,0128 0,0130 0,0128 0,0128 0,0128 0,0104

WaveformEW veri seti, dengeli sinif yapisi ve gorece diizenli Oznitelik dagilimi
sayesinde modellerin genel siniflandrma davranislarini degerlendirmek i¢in uygun bir test
ortami sunmaktadir. Tablo 3.16’da goriildiigli iizere, en yiiksek performans degerleri MLP
modeli tarafindan elde edilmistir. ReSQu-CELM, SVM’den daha diisiik ortalama performans
iiretmekle birlikte, egitim siiresi agisindan belirgin bir avantaj saglamistir. Buna karsilik, DT
modelinin veri setindeki dogrusal olmayan sinif sinirlarini yeterince temsil edemedigi ve diger

yontemlere kiyasla daha diisiik performans sergiledigi goriilmektedir.
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Tablo 3.17. Digits veri seti i¢in ReSQU-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin performans

karsilastirmast
Model Dogruluk Hassasiyet  Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)

MLP 0,9777 + 0,9788 + 0,9777 + 0,9776 + 0,9776 + 3,3674 +
0,0129 0,0126 0,0129 0,0131 0,0131 0,3777

SVM 0,9861 + 0,9870 + 0,9861 + 0,9861 + 0,9861 + 0,0444 +
0,0134 0,0125 0,0134 0,0135 0,0135 0,0093

DT 0,8586 = 0,8637 + 0,8586 + 0,8583 + 0,8583 + 0,0142 +
0,0225 0,0236 0,0225 0,0224 0,0226 0,0007

RF 0,9755 + 0,9771 + 0,9755 + 0,9754 + 0,9754 + 0,1916 +
0,0141 0,0129 0,0141 0,0143 0,0144 0,0033

ReSQu- 0,9655 + 0,9676 + 0,9655 + 0,9652 + 0,9654 + 0,0411 +
CELM 0,0155 0,0145 0,0155 0,0158 0,0157 0,0121

Digits veri seti, ¢cok smifli yapis1 ve diizenli 6znitelik dagilimi sayesinde simiflar
arasindaki karar smirlarinin belirlenmesine dayali 6grenme yaklagimlari i¢in uygun bir test
ortami sunmaktadir. Tablo 3.17’de verilen sonuglara gore, en yiiksek smiflandirma performansi
SVM modeli tarafindan elde edilmis, onu MLP ve RF modelleri takip etmistir. Onerilen ReSQu-
CELM modeli de degerlendirme 6lgiitlerinin tamamimnda DT modeline kiyasla daha basarili
sonuglar tretmistir. Her ne kadar SVM ve MLP modellerinin performans seviyesine
ulagamamis olsa da ReSQu-CELM’in diisiik egitim siiresi ile dengeli ve kararli sonuglar elde
etmesi, farkli smiflandirma problemlerinde uygulanabilir bir alternatif oldugunu

gostermektedir.

Tablo 3.18. Madelon veri seti icin ReSQu-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin performans

karsilastirmasi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi

(sn)
MLP 0,5752 + 0,5816 + 0,5752 + 0,5683 + 0,5683 + 3,8733 &
0,0267 0,0305 0,0267 0,0272 0,0272 0,8601
SVM 0,5991 + 0,5996 + 0,5991 + 0,5986 + 0,5986 + 1,2642 +
0,0284 0,0286 0,0284 0,0284 0,0284 0,0550
DT 0,7410 = 0,7419 = 0,7410 + 0,7408 + 0,7408 + 0,4844 +
0,0400 0,0407 0,0400 0,0399 0,0399 0,0370
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RF 0,7191 + 0,7205 + 0,7191 + 0,7187 0,7187 + 1,6825 +

0,0296 0,0306 0,0296 0,0294 0,0294 0,0089
ReSQu- 0,5848 + 0,5851 + 0,5848 + 0,5844 + 0,5844 + 0,0889 =
CELM 0,0305 0,0305 0,0305 0,0306 0,0306 0,0679

Madelon veri seti, yiilksek boyutlu yapisi ve ¢ok sayida giiriiltiilii ve bilgi tasimayan
Oznitelik icermesi nedeniyle bu ¢aligmada kullanilan en zorlu veri setlerinden biridir. Tablo
3.18de goriildiigii tizere, karsilastirmaya dahil edilen makine 6grenmesi modelleri arasinda en
yiiksek performans DT ve RF algoritmalar1 tarafindan elde edilmistir. ReSQu-CELM modeli,
ELM tabanl yaklasimlara kiyasla daha basarili sonuglar liretmis olsa da genel karsilastirmada
agac tabanli yontemlerin gerisinde kalmistir. Bu durum, Madelon veri setinde bilgi tasiyan ve
tasimayan Ozniteliklerin ayristirilmasinda agac tabanli yontemlerin daha etkili olabildigini
gostermektedir. Ote yandan, elde edilen sonuclar Onerilen gizli katman olusturma
mekanizmasinin yliksek boyutlu ve yogun giiriiltii iceren veri yapilarinda hélen belirli

zorluklarla karsilasabildigini ortaya koymaktadir.

Tablo 3.19. Breast Cancer veri setinde ReSQU-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin

karsilagtirmali performans analizi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi

(sn)

MLP  0,9670 = 0,9674 + 0,9670 = 0,9637 + 0,9671 + 0,4890 +
0,0192 0,0192 0,0192 0,0212 0,0192 0,0904

SVM  0,9685 + 0,9695 + 0,9685 + 0,9655 + 0,9686 = 0,0024 +
0,0140 0,0141 0,0140 0,0153 0,0140 0,0018

DT 0,9399 + 0,9407 + 0,9399 + 0,9334 + 0,9398 + 0,0014 +
0,0261 0,0266 0,0261 0,0290 0,0262 0,0009

RF 0,9714 + 0,9721 + 0,9714 = 0,9687 + 0,9715 = 0,0609 +
0,0221 0,0220 0,0221 0,0241 0,0221 0,0100

ReSQu-  0,9685 + 0,9691 + 0,9685 = 0,9654 + 0,9686 = 0,0095 +
CELM  0,0210 0,0209 0,0210 0,0229 0,0209 0,0030

Breast Cancer veri setinden elde edilen sonuglar, degerlendirilen tiim modellerin genel
olarak yiiksek smiflandirma performansi sergiledigini gostermektedir. Tablo 3.19’da goriildiigi
iizere, en yiiksek performans degerleri RF modeli tarafindan elde edilmistir. SVM ve ReSQu-
CELM modelleri ise benzer sekilde dengeli ve basarili sonuglar iiretmistir. Dogruluk, Makro-

F1 ve Agirlikli-F1 degerlerinin birbirine yakin olmasi, modellerin sinif dagilimini dengeli bir
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sekilde Ogrenebildigini ve belirli bir smifa yonelik yanli bir davranis sergilemedigini
gostermektedir. Ayrica ReSQu-CELM modeli, veri setinin gorece diisiik boyutlu yapisina
ragmen giivenilir ve tutarli sonuglar {reterek farklt veri karakteristiklerine uyum

saglayabildigini ortaya koymustur.

Tablo 3.20. Ecoli veri setinde ReSQu-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin karsilagtirmali

performans analizi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagrma  Makro-F1 Agirlikli-F1 Egitim Siiresi
(sn)

MLP 0,7702 £ 0,6671 £ 0,7702 £ 0,5006 £ 0,7096 £ 0,2537 +
0,0292 0,0327 0,0292 0,0629 0,0278 0,0366

SVM 0,8716 + 0,8705 + 0,8716 £ 0,8095 + 0,8661 + 0,0022 +
0,0523 0,0467 0,0523 0,0830 0,0513 0,0015

DT 0,8029 + 0,8267 £ 0,8029 £ 0,6805 + 0,7995 + 0,0012 +
0,0362 0,0320 0,0362 0,1103 0,0364 0,0006

RF 0,8806 + 0,8707 £ 0,8806 0,8146 + 0,8707 + 0,0604 +
0,0462 0,0588 0,0462 0,1130 0,0533 0,0181

ReSQu- 0,8565 + 0,8692 + 0,8565 + 0,7774 £ 0,8566 + 0,0328 +
CELM 0,0628 0,0536 0,0628 0,0954 0,0609 0,0340

Ecoli veri seti, dengesiz sinif dagilimma sahip ¢ok sinifli biyolojik bir siniflandirma
problemi sunmakta ve bu nedenle modellerin performanslarmin daha hassas bir sekilde
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Tablo 3.20’de goriildiigli iizere, karsilastirilan
yontemler arasinda en yiiksek performans degerleri RF ve SVM modelleri tarafindan elde
edilmistir. ReSQu-CELM modeli bu yontemlerin gerisinde kalmasina ragmen, 6zellikle Makro-
F1 ve Agrlikli-F1 olgiitlerinde MLP ve DT modellerine kiyasla daha dengeli sonuglar
iiretmistir. Bu durum, 6nerilen yapmin 6grenme siirecinde sinif dengesizliginin neden oldugu
olumsuz etkileri belirli 6l¢iide azaltabildigini ve farkli siniflar iizerindeki performansi daha

tutarh bir sekilde koruyabildigini géstermektedir.

Tablo 3.21. Hill-Valley veri setinde ReSQu-CELM ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin karsilagtirmali

performans analizi

Model Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma Makro-F1 Agirlikhi-F1 Egitim Siiresi
(sn)
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MLP 0,5062 + 0,4828 + 0,5062 + 0,4072 + 0,4130 + 0,0534 +

0,0366 0,1181 0,0366 0,0439 0,0439 0,0243

SVM 0,5046 = 0,4873 = 0,5046 + 0,4133 + 0,4189 = 0,0213 +
0,0241 0,0520 0,0241 0,0388 0,0385 0,0041

DT 0,5545 + 0,5544 + 0,5545 + 0,5524 + 0,5529 + 0,0314 +
0,0601 0,0607 0,0601 0,0612 0,0611 0,0044

RF 0,5948 + 0,5976 + 0,5948 + 0,5891 + 0,5900 = 0,2278 +
0,0512 0,0524 0,0512 0,0527 0,0525 0,0101

ReSQu- 0,7952 = 0,7989 + 0,7952 + 0,7946 = 0,7946 + 0,0139 =
CELM 0,0592 0,0585 0,0592 0,0596 0,0596 0,0086

Hill-Valley veri seti, giiriiltiili yapis1 ve karmasik dogrusal olmayan ozellikleri
nedeniyle smiflandirma modellerinin genelleme yetenegini zorlayan veri setlerinden biridir.
Tablo 3.21°de goriildiigii tizere, 6nerilen ReSQu-CELM modeli tiim degerlendirme dlgiitlerinde
karsilagtirmaya dahil edilen diger yontemlerden daha yiiksek performans elde etmistir. SVM,
MLP ve DT modellerinin gorece diislik sonuclar liretmesi, geleneksel yontemlerin veri setindeki
karmagsik dogrusal olmayan iliskileri yeterince temsil etmekte zorlanabildigini géstermektedir.
Buna karsilik, ReSQu-CELM modelinde kullanilan ¢ok stratejili kisit tabanli gizli katman
yapismin veri setindeki karmasik oriintiilerin daha etkili bir sekilde O6grenilmesine katki
sagladig1 goriilmektedir.

Modellerin farkli degerlendirme Olgiitleri altindaki genel performanslarmi daha
kapsamli bigimde inceleyebilmek amaciyla dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, F1-skoru ve
egitim stiresi degerleri temel alinarak bir ortalama siralama analizi ger¢eklestirilmistir. Bu
analizde her veri seti i¢in en iyi performansi gésteren modele 1. sira verilmis, diger modeller
ise elde ettikleri sonuglara gore siralandirilmistir. Egit performans gdsteren modeller ayni
siralama degerini almistir. Son olarak, tiim veri setlerinden elde edilen siralama degerlerinin
ortalamas1 hesaplanarak modellerin genel basar1 diizeyleri belirlenmistir. Elde edilen ortalama

siralama sonuglar1 Tablo 3.22°de sunulmaktadir.

Tablo 3.22. Modellerin farkli performans dlgiitlerine gore ortalama siralama sonuglari

Model Dogruluk  Hassasiyet  Geri Cagirma F1-Skoru Egitim Siiresi Ortalama
Siralamasi1  Siralamasi Siralamasi Siralamasi Siralamasi Siralama
SVM 2,5 2,5 2,5 2,33 2,5 2,47
RF 2,17 2,33 2,17 2,17 4,17 2,6
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ReSQu- 2,83 3,17 2,83 2,83 1,83 2,7
CELM

DT 3,83 3,83 3,83 3,83 1,67 3.4

MLP 3,5 3,17 3,5 3,67 4,83 3,73

Tablo 3.22’de goriildiigl tlizere, degerlendirilen modeller arasinda en iyi ortalama
siralama degeri SVM modeli tarafindan elde edilmistir. SVM’yi sirastyla RF ve ReSQu-CELM
modelleri takip etmektedir. Onerilen ReSQu-CELM modeli en diisiik ortalama siralama
degerine sahip olmamasma ragmen, farkli degerlendirme Olgiitlerinde rekabetci sonuglar
iiretmis ve ayni zamanda en diisiik egitim siiresi siralamalarindan birini elde etmistir. Bu durum,
modelin smiflandirma basarimi ile hesaplama maliyeti arasinda etkili bir denge kurabildigini
gostermektedir. RF modelinin yliksek siralama performansi, topluluk 6grenmesine dayali
yaklagimlarm karmasik ve yiiksek boyutlu veri yapilarinda halen oldukga etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, SVM modelinin elde ettigi basarili sonuclar, 6zellikle siniflar
arast1 ayrimin daha belirgin oldugu veri setlerinde karar smir1 temelli O6grenme
mekanizmalarinin avantajlarimi gostermektedir. Buna karsilik, MLP ve DTmodellerinin daha
diisiik ortalama siralama degerleri elde etmesi, bu yontemlerin performanslarmin veri seti
Ozelliklerinden daha fazla etkilenebildigine isaret etmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, siralama analizi sonuglar1 6nerilen ReSQu-CELM
modelinin farkli yapisal Ozelliklere sahip veri setlerinde rekabet¢i ve hesaplama acisindan
verimli bir siiflandirma yaklasimi sundugunu géstermektedir. Ceyrek tabanli ¢ok stratejili gizli
katman yapisi, modelin farkli degerlendirme Olglitlerinde dengeli performans sergilemesine
katki saglarken, birgok geleneksel makine 6grenmesi yontemine kiyasla diisiik egitim siiresi
avantajini da koruyabilmektedir.

Onerilen ReSQu-CELM modeli ile karsilastirilan yontemler arasmda gozlenen
performans farkliliklarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini incelemek amaciyla ek
bir anlamlilik analizi gerceklestirilmistir. Bu kapsamda parametrik olmayan Wilcoxon Isaretli
Siwralar Testi kullanilmustir. Test, 10 katli ¢apraz dogrulama deneylerinden elde edilen Agirlikli-
F1 degerleri iizerinde uygulanmistir. Karsilastirilan modellerin performanslarmin normal
dagilim varsayimimi saglamayabilecegi goz oOniinde bulundurularak parametrik olmayan
Wilcoxon testi tercih edilmistir. Analiz boyunca anlamlilik diizeyi p < 0,05 olarak kabul
edilmistir.

Istatistiksel analizde hesaplama kapsammi sinirlandirmak ve ii¢ temel veri yapisini
temsil etmek amaciyla, deneylerden dnce WaveformEW dengeli, Ecoli dengesiz ve Hill-Valley
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giiriiltiilii veri yapismin temsilcisi olarak seg¢ilmistir. Karsilastirmalara hem ELM tabanl
yontemler hem de geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 dahil edilerek 6nerilen modelin
basarimi daha kapsamli bir sekilde incelenmistir. Elde edilen Wilcoxon Isaretli Siralar Testi

sonuglar1 Tablo 3.23’te sunulmaktadir.

Tablo 3.23. Agirlikli-F1 skorlar1 i¢in Wilcoxon Isaretli Siralar Testi sonuglari

Veri Seti Karsilagtirma Test Istatistigi p-degeri Sonug
ReSQuU-CELM vs 18.0 0,3750 Anlamli Degil
ELM
ReSQu-CELM vs 3.0 0,0098 Anlaml
CDELM
ReSQu-CELM vs 0.0 0,0020 Anlaml
WaveformEW MLP
ReSQu-CELM vs 5.0 0,0195 Anlaml
SVM
ReSQuU-CELM vs 0.0 0,0020 Anlamli
DT
ReSQu-CELM vs 15.0 0,2324 Anlamli Degil
RF
ReSQu-CELM vs 11.0 0,1054 Anlamli Degil
ELM
ReSQu-CELM vs 5.0 0,0381 Anlaml
CDELM
Ecoli ReSQuU-CELM vs 0.0 0,0019 Anlamli
MLP
ReSQuU-CELM vs 12.0 0,1308 Anlamli Degil
SVM
ReSQuU-CELM vs 12.0 0,1308 Anlamli Degil
DT
ReSQuU-CELM vs 5.0 0,0381 Anlamli
RF
ReSQu-CELM vs 12.0 0,1308 Anlamli Degil
ELM
ReSQuU-CELM vs 0.0 0,0019 Anlamli
CDELM
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ReSQu-CELM vs 0.0 0,0019 Anlamli
MLP

ReSQu-CELM vs 0.0 0,0019 Anlamli
SVM

Hill-Valley ReSQu-CELM vs 0.0 0,0019 Anlaml
DT

ReSQu-CELM vs 0.0 0,0019 Anlamli
RF

Tablo 3.23’te sunulan Wilcoxon Isaretli Siralar Testi sonuglarma gore, nerilen ReSQu-
CELM modeli ile karsilagtirilan yontemler arasindaki performans farkliliklarmin anlamliligi
veri setlerinin yapisal 6zelliklerine bagli olarak degisiklik gostermektedir. WaveformEW veri
setinde ReSQu-CELM ile CDELM, MLP, SVM ve DT arasinda anlamli farkliliklar
belirlenmigtir. Ortalama Agirhikli-F1 degerleri dikkate alindiginda CDELM, MLP ve SVM
ReSQu-CELM’den daha yiiksek performans iiretirken, ReSQu-CELM, DT modelinden daha
basarili olmustur. ELM ve RF ile gozlenen farkliliklar ise istatistiksel olarak anlamli
bulunmamustir.

Ecoli veri setinde ise ReSQu-CELM modeli ile CDELM, MLP ve RF modelleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli farkliliklar tespit edilmistir. Veri setinin dengesiz sinif dagilimina ve
smirlt 6rnek sayisina sahip oldugu dikkate alindiginda, elde edilen bulgular 6nerilen modelin
zorlu 6grenme kosullar1 altinda da rekabet¢i bir siniflandirma performansi sergileyebildigini
gostermektedir.

En giiclii istatistiksel bulgular Hill-Valley veri setinde elde edilmistir. Bu veri setinde
ELM disinda karsilastirilan tiim modeller ile ReSQu-CELM arasinda istatistiksel olarak anlaml
farkliliklar gozlenmistir. Hill-Valley veri setinin giiriiltiilii ve dogrusal olmayan yapis1 goz
Oniine alindiginda, bu sonuglar 6nerilen modelin karmasik Oriintiileri 6grenme ve daha esnek
karar siirlar1 olusturma konusunda etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, Wilcoxon analizi, ReSQu-CELM ile karsilastirilan
yontemler arasindaki farklarin veri setine bagh olarak degistigini gostermistir. Hill-Valley veri
setinde onerilen model lehine giiclii istatistiksel bulgular elde edilirken, WaveformEW ve Ecoli
veri setlerinde anlaml farkliliklarin yonii karsilastirilan yonteme gore degismistir.

Elde edilen sonuglar, oOnerilen ReSQu-CELM modelinin farkli smniflandirma
problemlerindeki etkinligini ortaya koymakla birlikte, modelin baz1 smirhliklar1 ve

gelistirilebilecek yonleri de bulunmaktadir. Bu kapsamda, oOnerilen yaklasimm mevcut
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smirliliklart ve gelecekte gerceklestirilebilecek arastirma caligmalart bir sonraki boliimde ele

almmaktadir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, ELM tabanli siniflandirma yontemleri iki asamali bir arastirma
siireci icerisinde incelenmistir. Ilk asamada standart ELM ile IELM, OSELM, RELM ve CELM
modellerinin farkli goriintii smiflandirma problemlerindeki basarimlar1 karsilastirilmistir.
Ikinci asamada ise bu karsilastirmalardan elde edilen bulgular dogrultusunda, farkli sinif
iligkilerini ayni gizli katman yapisi igerisinde bir araya getiren ReSQu-CELM modeli
gelistirilmistir. Boylece tezde mevcut ELM varyantlarinin giiclii ve smirli yonleri ortaya

konulmus, ardindan belirlenen gereksinimlere yonelik yeni bir model 6nerilmistir.

Ik galisma kapsammda MNIST, Beyin timori MR gaértntileri, piring gorinttleri ve
ara¢ surcist uyku durumu veri setleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, incelenen
modellerin basariminin veri setinin yapisina gore degistigini géstermistir. MNIST veri setinde
CELM modeli 0,9547 F1-skoru, piring goruntd veri setinde 0,9345 F1-skoru, beyin timora veri
setinde 0,8528 F1-skoru ve arag stirtictisti uyku durumu veri setinde 0,9624 F1-skoru degeriyle
diger modellerin 6niine ge¢mistir. Buna karsilik IELM modeli tiim veri setlerinde daha diistik
sonuglar vermistir. Bu bulgular, 6zellikle CELM yaklasimimin farkli goriintii smiflandirma
problemlerinde standart ELM ve diger varyantlara gore daha dengeli sonuclar saglayabildigini

gostermistir.

[Ik calismanin genel bulgulari, gizli katman parametrelerinin olusturulma bigiminin
ELM tabanli modellerin bagsarimi {izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymustur.
Ozellikle egitim drnekleri ve smif bilgilerinden yararlanilarak olusturulan kisith agirhiklarm,
tamamen rastgele belirlenen gizli katman yapilarina gore daha aymt edici temsiller
saglayabildigi goriilmistiir. Bu degerlendirme, tezin ikinci asamasinda kisitlanmis ELM

yaklagiminin gelistirilmesinin temel gerekcesini olusturmustur.

Bu dogrultuda gelistirilen ReSQu-CELM modelinde gizli katman dort esit boliime
ayrilmis ve her bir boliime farkl bir kisitlama stratejisi atanmistir. Modelde farkli siniflara ait
orneklerin farki, farkli siniflara ait 6rneklerin toplami, ayni sinifa ait 6rneklerin fark: ve ayni
smifa ait Orneklerin toplami temelinde olusturulan dort strateji birlikte kullanilmistir.
Stratejilerin gizli katman ¢eyreklerine rastgele permiite edilerek atanmasiyla, modelin yalnizca
tek bir Ornek iliskisine bagli kalmadan farkli yapisal Oriintiileri birlikte temsil etmesi

amaclanmustir.

Modelin gizli katman kapasitesini belirlemek amaciyla 24, 48, 100, 200 ve 500 néronlu
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yapilar karsilastirilmistir. Ortalama siralama sonuglarinda 100 gizli ndronlu yap1 1,93 degeriyle
en iyi genel performansi gostermistir. Daha diisiik noron sayilar1 daha kisa egitim siiresi
sunmasina ragmen simiflandirma basarimi bakimindan ayn1 diizeye ulasamamis, daha yiiksek
noron sayilari ise belirgin ve tutarli bir iyilesme saglamamistir. Bu nedenle temel

karsilastirmalarda 100 gizli ndronlu yap1 kullanilmustir.

ELM tabanli modellerle yapilan karsilagtirmalarda ReSQu-CELM, Digits, Madelon,
Breast Cancer ve Hill-Valley veri setlerinde en yiiksek Agirlikli-F1 sonuglarini tiretmistir.
Modelin Agirlikli-F1 degerleri bu veri setlerinde sirasiyla 0,9654, 0,5844, 0,9686 ve 0,7946
olarak elde edilmistir. Ozellikle Hill-Valley veri setinde standart ELM’nin 0,7003 ve
CDELM’nin 0,5213 Agirlikli-F1 degerlerine karsilik ReSQu-CELM’in 0,7946 degerine
ulagmasi, ¢ok stratejili yapinin giiriiltiilii ve dogrusal olmayan problemlerde belirgin bir avantaj
saglayabildigini gostermistir. Benzer sekilde Madelon veri setinde ReSQu-CELM’in 0,5844
Agirlikli-F1  degeri, ELM’nin 0,5440 ve CDELM’nin 0,5724 degerlerinin iizerinde
gergeklesmistir.

Buna karsilik WaveformEW ve Ecoli veri setlerinde en yiiksek ELM tabanli sonuglar
CDELM modeli tarafindan elde edilmistir. WaveformEW veri setinde CDELM 0,8617,
ReSQu-CELM ise 0,8558 Agirlikli-F1 degerine ulasmustir. Ecoli veri setinde CDELM’nin
Agirlikli-F1 degeri 0,8740 iken ReSQu-CELM’in degeri 0,8566 olarak oOl¢iilmiistiir. Bu
sonuglar, farkli stratejilerin birlikte kullanilmasinin her veri setinde aymi diizeyde katki
saglamadigimi ve model bagsariminin veri setinin yapisal 6zelliklerine bagli oldugunu ortaya
koymustur. Dolayisiyla ReSQu-CELM, biitiin problemlerde mutlak iistiinliik saglayan bir
modelden ziyade, 6zellikle karmasik, giiriiltiilii ve yiiksek boyutlu veri yapilarinda avantaj

saglayabilen esnek bir ELM yaklagimi olarak degerlendirilmelidir.

Bilesen analizi sonuglar1 da stratejilerin etkisinin veri setine gore degistigini
gostermistir. WaveformEW veri setinde rastgele sirali ReSQu-CELM yapis1 en yiiksek sonucu
uretirken, Hill-Valley veri setinde bazi tekil toplam temelli stratejiler daha basarili olmustur.
Digits veri setinde ise sabit sirali ok stratejili yap1 0,9633 Agirlikli-F1 ile bilesenler arasindaki
en yiiksek sonucu elde etmistir. Bu bulgular, modelin performansinin yalnizca tek bir stratejiden
kaynaklanmadigini, ancak strateji diizeninin ve veri yapisinin sonuglar {lizerinde belirleyici

oldugunu gostermektedir.

Geleneksel makine 6grenmesi modelleriyle yapilan karsilastirmalarda SVM 2,47
ortalama siralama degeriyle ilk sirada yer almis, RF 2,60 ve ReSQu-CELM 2,70 ortalama
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siralama degeri elde etmistir. ReSQu-CELM’in egitim siiresi swralamasinin 1,83 olmasi,
modelin smiflandirma basarimi ile hesaplama maliyeti arasinda dengeli bir yap1 sundugunu
gostermistir. Model bazi veri setlerinde SVM ve RF’nin gerisinde kalirken, 6zellikle Hill-
Valley veri setinde geleneksel yontemlerin tamamindan daha yiiksek performans liretmistir.
Boylece oOnerilen yaklasimin her veri setinde en basarili model olmadigi, ancak farkli veri
yapilar1 karsisinda rekabet¢i ve hesaplama agisindan verimli bir alternatif sundugu

gorilmiistir.

Wilcoxon Isaretli Siralar Testi sonuglar1 da modeller arasindaki farkliliklarm veri setine
bagli oldugunu dogrulamistir. WaveformEW veri setinde ReSQu-CELM ile CDELM, MLP,
SVM ve DT arasindaki farkliliklar anlamli bulunurken, ELM ve RF ile olan farkliliklar anlamli
degildir. Ecoli veri setinde CDELM, MLP ve RF karsilastirmalar1 anlamli sonug vermistir. Hill-
Valley veri setinde ise ELM disindaki tiim modellerle yapilan karsilagtirmalarda p=0,0019
degeri elde edilmistir. Bu bulgular, Onerilen yapinin 6zellikle giiriiltiilii ve karmasik veri

yapilarinda ayirt edilebilir bir performans ortaya koyabildigini gdstermektedir.

Sonu¢ olarak bu tezde, mevcut ELM varyantlarinin farkli goriintii smiflandirma
problemlerindeki davranislar1 karsilastirilmis ve bu degerlendirmeler sonucunda ¢ok stratejili
bir gizli katman yapisina sahip ReSQu-CELM modeli gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar,
egitim Ornekleri ve sinif iliskilerinden yararlanilarak olusturulan gizli katmanlarm ELM tabanli
smiflandirma performansini gelistirebildigini géstermistir. ReSQu-CELM 6zellikle guraltuld,
dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde basarili sonuglar {iretmis, buna karsilik
daha sade sinif yapilarinda tek stratejili CDELM yaklasiminin da etkili olabildigi goriilmiistiir.
Bu nedenle modelin temel katkisi, biitiin veri setlerinde mutlak {istiinliik saglamasindan ziyade,
farkli smif i¢i ve smiflar arasi iligkileri tek bir analitik 6§renme yapisit igerisinde birlestiren

esnek bir siniflandirma gergevesi sunmasidir.

Gelecek ¢aligmalarda stratejilerin gizli katmandaki oranlarinin veri setinin 6zelliklerine
gore dinamik bigcimde belirlenmesi, sabit g¢eyrek yapist yerine uyarlanabilir strateji
agirliklandrma mekanizmalarinin gelistirilmesi ve 6zellik secimi veya boyut indirgeme
yontemlerinin modele entegre edilmesi degerlendirilebilir. Ayrica model parametrelerinin
optimizasyon ve meta-sezgisel yontemlerle belirlenmesi ve ReSQu-CELM’in daha biiyiik
Olcekli gercek yasam veri setlerinde smanmasi, Onerilen yaklagimin genelleme yeteneginin

daha kapsamli bi¢imde incelenmesine katk1 saglayacaktir.

61



KAYNAKCA

Al-Dhief, F. T., Baki, M. M., Latiff, N. M. A. A., Malik, N. N. N. A., Salim, N. S., Albader, M.
A. A., Mahyuddin, N. M., & Mohammed, M. A. (2021). Voice pathology detection and
classification by adopting online sequential extreme learning machine. IEEE Access, 9,
77293-77306.

Baran, B. (2019). Sinir degerler arasinda kalan evsel atiksu numune analizi sonucunun asir1
O0grenme makineleri ile smiflandirilmasi. Miihendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi,
7(1), 18-25.

Chen, K., Li, J., Liu, K., Bai, C., Zhu, J., Gao, G., Wu, G., & Laghrouche, S. (2024). State of
health estimation for lithium-ion battery based on particle swarm optimization algorithm
and extreme learning machine. Green Energy and Intelligent Transportation, 3(1),
100151.

Coskun, C., & Baykal, A. (2011). Veri madenciliginde smiflandirma algoritmalarinin bir 6rnek
lizerinde karsilastirilmasi. Akademik Biligim, 11, 51-58.

De Canditiis, D., & Veglianti, F. (2025). Effective non-random extreme learning
machine. Neural Computing and Applications, 37(25), 20691-20719.

Deng, W., Zheng, Q., & Chen, L. (2009, March). Regularized extreme learning machine.
In 2009 IEEE Symposium on Computational Intelligence and Data Mining (pp. 389—
395). IEEE.

Ding, S., Xu, X., & Nie, R. (2014). Extreme learning machine and its applications. Neural
Computing and Applications, 25(3), 549-556.

Dua, D., & Graff, C. (2019). UCI machine learning repository. University of California, Irvine,
School of Information and Computer Sciences. https://archive.ics.uci.edu/ml

Gao, Z., & Yi, W. (2025). Prediction of projectile impact points and launch conditions based
on extreme learning machine. Measurement, 252, 117308.

Guyon, I., Gunn, S., Ben-Hur, A., & Dror, G. (2004). Result analysis of the NIPS 2003 feature
selection challenge. Advances in Neural Information Processing Systems, 17, 545-552,

He, C., Kang, H., Yao, T., & Li, X. (2019). An effective classifier based on convolutional neural
network and regularized extreme learning machine. Mathematical Biosciences and
Engineering, 16(6), 8309-8321.

Horton, P., & Nakai, K. (1996). A probabilistic classification system for predicting protein
localization sites in eukaryotic cells. Intelligent Systems in Molecular Biology, 4, 109—
115.

Huang, G. B., & Chen, L. (2007). Convex incremental extreme learning
machine. Neurocomputing, 70(16-18), 3056-3062.

Huang, G. B., Liang, N., Rong, H. J., Saratchandran, P., & Sundararajan, N. (2005). On-line
sequential extreme learning machine. Computational Intelligence, 2005, 232-237.

Huang, G. B., Zhu, Q. Y., & Siew, C. K. (2004, July). Extreme learning machine: A new
learning scheme of feedforward neural networks. In 2004 IEEE International Joint
Conference on Neural Networks (IEEE Cat. No. 04CH37541) (Vol. 2, pp. 985-990).
IEEE.

Huang, G. B., Zhu, Q. Y., & Siew, C. K. (2006). Extreme learning machine: Theory and
applications. Neurocomputing, 70(1-3), 489-501.

Huang, X., Lei, Q., Xie, T., Zhang, Y., Hu, Z., & Zhou, Q. (2020). Deep transfer convolutional
neural network and extreme learning machine for lung nodule diagnosis on CT
images. Knowledge-Based Systems, 204, 106230.

Ismail Nasri. (2023). Driver drowsiness dataset (DDD) [Data set].
Kaggle. https://www.kaggle.com/datasets/ismailnasri20/driver-drowsiness-dataset-ddd

62


https://archive.ics.uci.edu/ml
https://www.kaggle.com/datasets/ismailnasri20/driver-drowsiness-dataset-ddd

Kadam, S. S., Adamuthe, A. C., & Patil, A. B. (2020). CNN model for image classification on
MNIST and fashion-MNIST dataset. Journal of Scientific Research, 64(2), 374-384.

Kaynar, O., Gérmez, Y., Yildiz, M., & Albayrak, A. (2016). Makine 6grenmesi yontemleri ile
duygu analizi. International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium
(IDAP'16), 17-18 Eyliil 2016, 234-241.

Koklu, M., Cinar, I., & Taspinar, Y. S. (2021). Classification of rice varieties with deep learning
methods. Computers and Electronics in Agriculture, 187, 106285.

LeCun, Y. (1998). The ~ MNIST  database  of  handwritten  digits [Data
set]. http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Malik, H., Anees, T., Naeem, A., Nagvi, R. A., & Loh, W. K. (2023). Blockchain-federated and
deep-learning-based ensembling of capsule network with incremental extreme learning
machines for classification of COVID-19 using CT scans. Bioengineering, 10(2), 203.

Masoudnickparvar. (2023). Brain tumor MRI dataset [Data set].
Kaggle. https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset

Maurya, R., Mahapatra, S., Dutta, M. K., Singh, V. P., Karnati, M., Sahu, G., & Pandey, N. N.
(2024). Skin cancer detection through attention guided dual autoencoder approach with
extreme learning machine. Scientific Reports, 14(1), 17785.

Mo, D., Wang, S., Fan, Y., Takyi-Aninakwa, P., Zhang, M., Wang, Y., & Fernandez, C. (2024).
Enhanced multi-constraint dung beetle optimization-kernel extreme learning machine
for lithium-ion battery state of health estimation with adaptive enhancement
ability. Energy, 307, 132723.

Naidu, G., Zuva, T., & Sibanda, E. M. (2023). A review of evaluation metrics in machine
learning algorithms. In Computer Science Online Conference (pp. 15-25). Springer.

Prakash, S. B., Chandan, K., Karthik, K., Devanathan, S., Kumar, R. V., Nagaraja, K. V., &
Prasannakumara, B. C. (2024). Investigation of the thermal analysis of a wavy fin with
radiation impact: An application of extreme learning machine. Physica Scripta, 99(1),
015225.

Rasa, G. R. R., Mood, S. E., & Abbasi, E. (2026). Increasing the accuracy of an extreme
learning machine using a chaos particle swarm optimization algorithm. Evolving
Systems, 17(1), 3.

Serin, Z., Karakuzu, C., & Yuzgec, U. (2026). Meta-constrained extreme learning machines: A
novel approach for classification problems. The Computer Journal, bxag071.

Subramanian, M., Walid, M. A. A., Mallick, S. P., Rastogi, R., Chauhan, A., & Vidya, A.
(2023). Melanoma skin cancer detection using a CNN-regularized extreme learning
machine (RELM) based model. In2023 Second International Conference on
Electronics and Renewable Systems (ICEARS) (pp. 1239-1245).
IEEE. https://doi.org/10.1109/ICEARS56392.2023.10085489

Tosun, O., & Eryigit, R. (2021). Improved online sequential extreme learning machine: OS-
CELM. Turkish Journal of Electrical Engineering and Computer Sciences, 29(7),

3092-3106.
Van Thieu, N., Houssein, E. H., Oliva, D., & Hung, N. D. (2025). IntelELM: A Python
framework for intelligent metaheuristic-based extreme learning

machine. Neurocomputing, 618, 129062.

Wang, Y., Li, Q., Zhang, J., Yin, C., Zhang, Q., Shi, Y., & Men, H. (2025). A gas detection
system combined with a global extension extreme learning machine for early warning
of electrical fires. Sensors and Actuators B: Chemical, 423, 136801.

Wibawa, I. P. D., Machbub, C., Rohman, A. S., & Hidayat, E. (2023). Modified online
sequential extreme learning machine algorithm using model predictive control
approach. Intelligent Systems with Applications, 18, 200191.

63


https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset

Wong, S. Y., Yap, K. S., & Li, X. C. (2020). A new probabilistic output constrained
optimization extreme learning machine. IEEE Access, 8, 28934-28946.

Xiao, H., Rasul, K., & Vollgraf, R. (2017). Fashion-MNIST: A novel image dataset for
benchmarking machine learning algorithms. arXiv. https://arxiv.org/abs/1708.07747

Yacouby, R., & Axman, D. (2020). Probabilistic extension of precision, recall, and F1 score for
more thorough evaluation of classification models. In Proceedings of the First
Workshop on Evaluation and Comparison of NLP Systems (pp. 79-91).

Yi, Y., He, X,, Zhu, Y., Wang, J., Chen, Z., & Li, H. (2026). Hybrid Harris hawks and particle
swarm optimized kernel extreme learning machine for battery SOH estimation. Journal
of Power Sources, 680, 240212.

Zhang, X., Zhao, H., Yao, J., Wang, Z., Zheng, Y., Peng, T., & Zhang, C. (2025). A multi-scale
component feature learning framework based on CNN-BiGRU and online sequential
regularized extreme learning machine for wind speed prediction. Renewable Energy,
242, 1224217.

Zhao, Y. P., & Chen, Y. B. (2022). Extreme learning machine based transfer learning for aero
engine fault diagnosis. Aerospace Science and Technology, 121, 107311.

Zhu, W., Miao, J., & Qing, L. (2014, July). Constrained extreme learning machine: A novel
highly discriminative random feedforward neural network. In 2014 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN) (pp. 800-807). IEEE

64


https://arxiv.org/abs/1708.07747

	ÖN SÖZ
	ÖZET
	ABSTRACT
	İÇİNDEKİLER
	ÖN SÖZ (1)
	ÖZET (1)
	ABSTRACT (1)
	İÇİNDEKİLER (1)
	TABLOLAR LİSTESİ
	ŞEKİLLER LİSTESİ
	ALGORİTMA LİSTESİ
	KISALTMALAR VE SİMGELER LİSTESİ
	1. GİRİŞ
	2. METOT
	3. DENEYSEL SONUÇLAR VE TARTIŞMA
	4. SONUÇLAR VE ÖNERİLER
	TABLOLAR LİSTESİ (1)
	ŞEKİLLER LİSTESİ (1)
	ALGORİTMA LİSTESİ (1)
	KISALTMALAR VE SİMGELER LİSTESİ (1)
	1.  GİRİŞ
	2.  METOT
	2.1.  Standart Aşırı Öğrenme Makineleri (ELM)
	2.2.  Artırımlı Aşırı Öğrenme Makineleri (IELM)
	2.3.  Çevrimiçi Sıralı Aşırı Öğrenme Makineleri (OSELM)
	2.4.  Düzenlenmiş Aşırı Öğrenme Makineleri (RELM)
	2.5.  Kısıtlanmış Aşırı Öğrenme Makineleri (CELM)
	2.6.  IntelELM Kütüphanesi
	2.7.  Rastgele Stratejili Çeyreklenmiş Kısıtlanmış Aşırı Öğrenme Makinesi (Randomized Strategy Quartered Constrained Extreme Learning Machine-ReSQu-CELM)
	2.8.  Veri Setleri
	2.8.1.  MNIST Veri Seti
	2.8.2.  Beyin Tümörü MRI Görüntüleri Veri Seti
	2.8.3.  Pirinç Görüntü Veri Seti
	2.8.4.  Araç Sürücüsü Uyku Durumu Veri Seti
	2.8.5.  WaveformEW Veri Seti
	2.8.6.  Ecoli Veri Seti
	2.8.7.  Breast Cancer Veri Seti
	2.8.8.  Madelon Veri Seti
	2.8.9.  Hill-Valley Veri Seti
	2.8.10.  Digits Veri Seti
	2.8.11.  Başarım Değerlendirme Metrikleri


	3.  DENEYSEL SONUÇLAR VE TARTIŞMA
	3.1.  ELM ve Varyantlarının Başarım Analizi
	3.2.  Önerilen ReSQu-CELM Modelinin Deneysel Değerlendirmesi
	3.2.1.  Model Bileşenlerinin Etkisinin Analizi
	3.2.2.  ELM Tabanlı Modeller ile Karşılaştırma
	3.2.3.  Makine Öğrenmesi Modelleri ile Karşılaştırma


	4.  SONUÇLAR VE ÖNERİLER

