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Anahtar Kelimeler 0z

Asir1 Ogrenme Makineleri  Goruntii smiflandirma tip, tarim, giivenlik ve daha fazlasi gibi ¢esitli alanlarda kritik bir
Gortintii Siniflandirma teknolojidir. Makine égrenmesi algoritmalari, 6zellikle de Asir1 Ogrenme Makineleri
Makine Ogrenmesi (ELM), hizli 6grenme yetenekleri ve yiiksek dogruluk oranlar1 nedeniyle dikkat ¢cekmistir.

Bununla birlikte, ELM'nin performansi veri kiimesine ve uygulama senaryosuna bagh
olarak degisebilir. Bu calisma, ELM modelinin ve gelistirilmis varyantlarinin (artiml asir
6grenme makinesi (IELM), ¢cevrimici sirali asir1 6grenme makinesi (OSELM), diizenli asir1
6grenme makinesi (RELM) ve kisith asir1 6grenme makinesi (CELM)) performansini
goriintlii siiflandirma baglaminda degerlendirmeyi ve karsilastirmayir amaglamaktadir.
Bu modeller dort farkli veri kiimesi iizerinde test edilmistir: MNIST, beyin MRI
goriintiileri, piring goriintiileri ve ara¢ siriiciilerinin gorintileri. Modellerin
performanslar1 basar1 oranlari, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puanlarina gore
degerlendirilmistir. Sonuglar, CELM modelinin en ytliksek basari oranini elde ettigini, [ELM
modelinin ise en diisiik performansi gosterdigini ortaya koymustur. Bu bulgular, her
modelin kendine 6zgii yapisal 6zelliklerinin siniflandirma basarisini nasil etkiledigine dair
degerli bilgiler saglamaktadir. Ayrica, veri kiimeleri arasindaki performans farkliliklari,
veri kiimesi 6zelliklerine gore en etkili modelin se¢ilmesi icin dnemli ipu¢lar: sunmaktadir.
Arastirmacilar ve uygulayicilar, her modelin gii¢lii yénlerini ve sinirlamalarini anlayarak,
goriintii siniflandirma zorluklarini ele alirken bilingli kararlar verebilirler.

PERFORMANCE COMPARISON OF EXTREME LEARNING MACHINE AND ITS VARIANTS IN

IMAGE CLASSIFICATION
Keywords Abstract
Extreme Learning Image classification is a critical technology in various fields such as medicine, agriculture,
Machines security, and more. Machine learning algorithms, particularly Extreme Learning Machines
Image Classification (ELM), have gained attention due to their fast learning capabilities and high accuracy rates.
Machine Learning However, the performance of ELM can vary depending on the dataset and application

scenario. This study aims to evaluate and compare the performance of the ELM model and
its improved variants—namely, the incremental extreme learning machine (IELM), online
sequential extreme learning machine (OSELM), regularized extreme learning machine
(RELM), and constrained extreme learning machine (CELM)—in the context of image
classification. These models were tested on four distinct datasets: MNIST, brain MRI
images, rice images, and images of vehicle drivers. The models' performances were
evaluated based on success rates, precision, recall, and F1 scores. The results indicate that
the CELM model achieved the highest success rate, while the IELM model demonstrated
the lowest performance. These findings provide valuable insights into how the unique
structural features of each model influence classification success. Furthermore, the
differences in performance across the datasets offer important clues for selecting the most
effective model based on dataset characteristics. By understanding the strengths and
limitations of each model, researchers and practitioners can make informed decisions
when addressing image classification challenges.
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Highlights

e Image classifications were made with ELM and its improved models (IELM, OSELM, RELM and CELM).

e The performance of ELM and its variants for different scenarios was evaluated using four datasets with
different structures.

e The IELM model exhibited the lowest performance.

e The most successful results were obtained using the CELM model.

Purpose and Scope

The aim of this study is to compare the performance of the Extreme Learning Machine (ELM) and its variants,
namely IELM, OSELM, RELM, and CELM, in image classification problems by applying them to four different
datasets with varying structures.

Design/methodology/approach

In this study, a methodology was developed using ELM, IELM, OSELM, RELM, and CELM for different image
classification problems.

Findings
When the ELM, IELM, OSELM, RELM and CELM models were compared according to precision recall and F1 score

metrics, it was seen that the lowest success rate belonged to the IELM model and the highest success rate
belonged to the CELM model.

Research limitations/implications

In future studies, ELM models can be compared with various deep learning and supervised learning
algorithms, and a new hybrid model can be created that will improve the performance of image classification
from the models that show the best performance.

Practical implications
This study evaluated the effectiveness of different ELM variants in image classification problems and
contributed to the selection of the most appropriate model for different data structures.

Social Implications
This study aims to contribute to different sectors by providing a successful solution to image classification
problems in fields such as medicine and agriculture.

Originality
There are limited studies in the literature that compare ELM and its variants over a wide range. The originality

of this study is that it compares ELM and its variants in detail, using data from different sectors with different
structures.
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1. Giris (Introduction)

Gelisen bilgisayar teknolojileri, 6zellikle islemcilerin hizindaki ve depolama alanlarindaki artisla birlikte, veri
analizi konusunda biiyiik bir devrim yaratmistir. Bu teknolojik ilerlemeler, daha 6nce hi¢ olmadig1 kadar biiyiik
miktarda verinin islenebilmesine olanak saglamaktadir. Ancak bu biiyiik veri setlerinin analizi, geleneksel
yontemlerle oldukea zor ve zaman alic1 hale gelmistir. Bu durum, verilerden anlamli ve kullanish bilgi ¢ikarabilmek
icin daha gelismis ve etkili tekniklerin kullanilmasini zorunlu kilmistir (Coskun ve Baykal, 2014). Bu noktada
istatistiksel yontemler ve yapay zeka tabanli makine 6grenmesi (ML) algoritmalar: devreye girmektedir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini saglayan bir yapay zeka dalidir ve temel olarak veriler
lizerinde oOriintiiler ve iligkiler kesfetmeye dayanir. Bu tiir algoritmalar, belirli gérevleri yerine getirebilmek i¢in
veriden otomatik olarak 6grenirler. Bu 6grenme stireci, bilgisayarin daha énce gérmedigi verilerle karsilastiginda
bile belirli tahminlerde bulunmasini ya da kararlar almasini miimkiin kilar (Kaynar vd., 2016). Ornegin, bir saglik
sisteminde, makine dgrenmesi algoritmalari, ¢esitli hasta verileri lizerinden ¢alisarak hastaliklarin tanisim
koymada kullanilabilir. Ya da tarimda, bir algoritma belirli iklim kosullarina ve toprak dzelliklerine bakarak hangi
mahsuliin en verimli sekilde yetistirilebilecegine dair tahminlerde bulunabilir.

Makine 6grenmesi, sadece teorik bir alan olmanin 6tesine gegerek cok cesitli endiistrilerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tiptan finansal analize, perakendeden otomotive kadar genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Bu kadar genis bir kullanim alanina sahip olan makine 6grenmesinin temel amaci, veriden anlamli sonuglar elde
etmek, karmasik sorunlar1 ¢6zmek ve genellikle insan miidahalesini minimize etmektir. Makine 6grenmesi
algoritmalarindan biri de asir1 6grenme makineleridir (ELM). Asir1 6grenme makineleri, 6zellikle siniflandirma ve
regresyon gibi problemlerde olduk¢a basarili sonuglar vermektedir.

Asir1 6grenme makineleri (ELM), Huang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bir yapay sinir ag1 modelidir. ELM,
tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapidir. Bu yapinin 6zelligi, giris agirliklarinin ve esik degerlerinin rastgele
belirlenmesidir (Huang, Zhu ve Siew, 2004). Geleneksel yapay sinir aglarinda, bu agirliklarin belirlenmesi
genellikle zorlu bir egitim siireci gerektirirken, ELM'de bu islem ¢ok daha hizli bir sekilde gergeklestirilir. Cikis
agirliklari ise analitik yontemlerle hesaplanir. Bu 6zellik, ELM'yi geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha hizh
ve verimli hale getirir. Ayrica, ELM'nin 6grenme siireci daha basit olup, yiliksek dogruluk oranlarina
ulasabilmesiyle dikkat ceker.

Ozellikle regresyon, siniflandirma ve zaman serisi tahminleme gibi alanlarda ¢ok basarili sonuglar veren ELM,
genis veri setleriyle ¢alisirken zaman kazandirmakta ve performans acgisindan giiclii bir alternatif sunmaktadir.
ELM’'nin performansi, verinin dogrulugunu artirmak ve daha genellestirilmis tahminlerde bulunmak agisindan
6nemli avantajlar saglar. Ayni zamanda, uygulama acisindan oldukga basit ve esnek bir yapiya sahip oldugundan,
bu algoritmalar farkh alanlarda kullanilabilmektedir. Ozellikle biiyiik veri analizinde, ELM'nin avantajlar1 daha da
belirginlesir, ¢iinkii bu tiir veri setleriyle calisirken geleneksel yontemlerin zorluklariyla karsilasmadan hizh
sonuglar alinabilir.

ELM'nin 6grenme stireci de olduk¢a hizlidir. Bu, 6zellikle zamanin kritik oldugu uygulamalarda biiyiik bir avantaj
saglar. Giris agirliklarinin rastgele belirlenmesi ve sabitlenmesi, modeli daha hizli egitilebilir hale getirir, boylece
sistem hiz kazanir. Ayn1 zamanda, analitik hesaplamalar sayesinde modelin dogrulugu da yiiksek seviyede
tutulabilir. Bu nedenle, ELM pek ¢ok farkl alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

Bununla birlikte, ELM'nin bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. Ornegin, cok karmasik veri setlerinde, dogru
tahminler yapabilmek i¢in daha ileri diizey optimizasyon teknikleri gerekebilir. Ayrica, asir1 6grenme makineleri
genellikle lineer olmayan iliskileri modellemek i¢in bazi zorluklar yasayabilirler, bu da daha gelismis modellerin
kullanilmasini gerektirebilir. Bu sebeple ELM’'nin bu dezavantajlarina ¢éziim sunmak amaciyla g¢esitli ELM
varyantlari gelistirilmistir (Ding ve Nie, 2014).

Bu calismada farkli sinif sayisina ve boyuta sahip veri setlerinde asir1 6grenme makine modeli (ELM) ve bu modelin
gelistirilmis varyantlarindan artimli asir1 6grenme makine modeli (IELM), cevrimigi sirali asir1 6grenme makine
modeli (OSELM), diizenlenmis asir1 6grenme makine modeli (RELM) ve kisitlanmis asir1 6grenme makine modeli
(CELM) kullanilarak modellerin gortintii siniflandirma tizerindeki basarimlari kiyaslanmistir.

Calismanin ilerleyen bolimlerinde sirasiyla kaynak arastirmasi, materyal ve yontem, deneysel sonuclar, sonug ve
tartisma boliimleri sunulmaktadir.
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2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Goriinti siniflandirma, giiniimiiz dijital diinyasinda biiyiik bir 6neme sahiptir ¢iinkii bu teknoloji, bilgisayarlarin
ve yapay zekanin gorsel veriyi anlamasina ve analiz etmesine olanak tanir. Goriintii siniflandirma, bir gériintiideki
0geleri tanimlayip, onlar1 belirli kategorilere ayirma islemidir (Lu ve Weng, 2007). Bu siireg, tiptan giivenlige,
perakendeden otomotive kadar genis bir yelpazede kullanilir. Ornegin, tibbi goriintiilerin analiziyle hastaliklarin
erken teshisi yapilabilir, giivenlik alaninda ise yiiz tanima sistemleri suclularin tespitinde kullanilabilir. Goériinti
siniflandirma teknolojisi, hizli ve dogru veri analizi sagladig i¢in, insan miidahalesini azaltmakta ve verimliligi
artirmaktadir. Bu nedenle, goriintii simniflandirma, bir¢ok endiistride verimliligi artiran, zaman kazandiran ve hatta
hayat kurtaran bir teknoloji olarak biiyiik bir 6neme sahiptir.

Asir1 6grenme makineleri (ELM), goriinti siniflandirma problemi i¢in son derece etkili bir ¢éziim sunmaktadir
¢linkii bu algoritma, hizli 6grenme stireci ve yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat ¢eker. Goriintii siniflandirma gibi
biiyiik veri setleriyle calisan problemler, genellikle karmasik ve zaman alici olabilir. Ancak ELM, giris agirliklarin
rastgele belirleyerek ve sadece ¢ikis agirliklarini analitik olarak hesaplayarak, geleneksel yapay sinir aglarindan
¢ok daha hizli bir egitim siireci saglar. Bu hizl1 6grenme, 6zellikle biiyiik ve etiketlenmis veri setlerinin bulundugu
goriintl siniflandirma uygulamalarinda zaman kazandirir ve verimliligi artirir.

Calismanin bu boliimi, goriinti siiflandirmada asir1 6grenme makinelerinin kullanimina yonelik bir literatiir
arastirmasi sunmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, gortintii siniflandirma iizerine yapilmis ¢alismalarin
bulundugu literatiir detayli bir sekilde incelenmistir. Literatiirde goriintii siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii
amaciyla asir1 6grenme makinelerinin kullanildigi bazi 6rnek ¢alismalar Tablo 1'de verilmistir.

Literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde goriintii siniflandirma problemlerinde asir1 6grenme makinelerinin hiz ve
performans agisindan geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha basarili oldugu goézlemlendiginden bu
calismada asir1 6grenme makineleri kullanilmistir. Asir1 6grenme makineleri bir¢ok avantaj saglasa da bazi
sinirlandirmalarindan dolay1 performansini gelistirmek amaciyla bazi varyantlar gelistirilmistir (Ding vd., 2014).

Bu c¢alismada ELM’in siniflandirma problemlerindeki basarisi ¢esitli veri setlerinde test edilmis ve performansi
ELM'’in literatiirde siklikla kullanilmasi ve basarili sonuglar elde edilmis olmasi sebebiyle arttirilmis asir1 6grenme
makine modeli (IELM), ¢evrimici sirali agir1 6grenme makine modeli (OSELM), diizenlenmis asir1 6grenme makine
modeli (RELM) ve kisitlanmis asir1 6grenme makine modeli (CELM) varyantlari kiyaslanmistir. Bu varyantlar, asiri
ogrenme makinelerinin 6zgiin yapisindaki bazi zayif noktalar1 gidermeyi hedeflemektedir. Ozellikle, IELM
modelinin daha fazla 6zellik ve etkilesim saglayarak siniflandirma dogrulugunu artirmasi beklenirken (Huang vd.
2007, Ding vd. 2014), OSELM c¢evrimic¢i 6grenme siireglerinde daha hizli ve verimli sonuclar elde etmek igin
gelistirilmistir (Huang vd., 2005). RELM ise siniflandirma sirasinda belirli bir diizeni koruyarak hatalar1 minimize
etmeyi amaclamaktadir (Deng vd., 2009). CELM ise kisitlamalar altinda ¢alisarak modelin genel performansini
optimize etmek icin belirli parametreler iizerinde odaklanmaktadir (Zhu vd., 2014). Literatiirde asir1 6§renme
makinelerinin varyantlarinin kullanildig1 bazi ¢alismalar Tablo 2’de verilmigtir.

Bu literatiir arastirmasi, goriintii siniflandirmasinda asir1 6grenme makinesi (ELM) ve varyantlarinin basarisini
degerlendirmek amaciyla yapilmis cesitli calismalar1 kapsamli bir sekilde incelemektedir. Yapilan incelemeler, bu
ELM varyantlarinin, orijinal ELM’'nin dezavantajlarim1 ortadan kaldirarak daha basarili sonuglar verdigini
gostermektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalar, her bir varyantin farkl veri setleri ve uygulamalar iizerinde nasil
performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu calismalarin genel amaci, ELM ve onun varyantlarinin
siniflandirma sorunlarinda etkinligini arttirmak ve daha iyi sonuclar elde etmektir.

Bu baglamda, literatiire ek kaynak saglamak ve asir1 6grenme makine modelinin varyantlarini kiyaslamak icin bu
calismada, daha 6nce bircok alanda basarili sonuclar elde etmis olan standart asir1 6grenme makinesi modeli
(ELM), artiml asir1 6grenme makinesi modeli (IELM), ¢evrimigi sirali asir1 6grenme makinesi modeli (OSELM),
diizenlenmis asir1 6grenme makinesi modeli (RELM) ve kisitlanmis asir1 6grenme makinesi modeli (CELM)
kullanilmistir. Calismada, bu modellerin performanslari, el yazisi rakam siniflandirma, beyin MR goriintiilerinden
tlimor tespiti, piring tiri siniflandirma ve arag siiriiciilerinin uyku durumlarinin tespiti gibi farkli veri setleri
lizerinde kiyaslanmistir.

Calismada kullanilan veri setlerinin her biri, farkli kullanim alanlari, sinif sayilari, veri seti boyutlar1 ve siniflardaki
veri dagilimi gibi cesitli 6zellikler bakimindan ¢esitlenmistir. Bu cesitlilik, ELM, IELM, OSELM, RELM ve CELM
modellerinin performanslarini genis bir yelpazede incelemeyi miimkiin kilmakta ve her bir modelin farkh
senaryolarda nasil degisik sonuglar verdigini gozler éniine sermektedir. Ozellikle pirinc veri setiyle yapilan analiz,
tarim alanindaki uygulamalara, timor veri seti ile yapilan ¢alismalar ise tip alanindaki siniflandirma ve teshis
stire¢lerine katki saglamaktadir. Ayrica, arag striiciilerinin uyku durumu tespiti icin kullanilan veri seti, glivenlik
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ve denetleme sektdrlerinde dnemli bir yer tutmaktadir.

Tablo 1. Literatiirde asir1 6grenme makinelerinin kullanildigi ¢alismalar (Studies in the literature using extreme learning

machines)
MODEL CALISMA GELiSTIRMELER VERI SETi
ELM algoritmasi, protein dizilerinin siniflandirilmasinda
Wang, ve Huang (Wang . A S
ELM kullanilmis ve geleneksel yontemlere gore daha hizli ve Protein dizisi
ve Haung, 2005) > SO0
verimli sonuclar elde edilmistir.
Liang vd. (Liang, EEG sinyallerinden zihinsel gorevlerin smiflandirilmasi
ELM Saratchandran, Huang icin ELM uveulanmstir EEG Sinyalleri
ve Sundararajan, 2006) ¢ ve sur.
Vani vd. (Vani, Savitha Meme kanseri t?$hlsl icin dijital mamogra.mlardal ELM
ELM . kullanilmis, dogruluk orani artirilmis ve islem stiresi Dijital mamogram
ve Sundararajan, 2010)
azaltilmistir.
Ouyang vd. (Ouyang, Cahsm.ad.a soya sosunun kaht?m tefp}t edilip, veri seti Soya sosun.da
ELM . belirli degisken sayisina gore boliinerek model bulunan amino
Chen, Zhao ve Lin, 2013) . . . . .
kombinasyonlar1 hesaplanmis ve optimize edilmistir. asit azotu miktar1
Calisma dort bloktan olusmakta; ilk blokta veri toplanmus,
ikinci blokta 6zellikler normalize edilmis, tiglincii blokta . .
ELM Kaya (Kaya, 2014) ELM ile siniflandirilmig ve son blokta tiroid hastalig Tiroid hastahg.
teshis edilmistir.
Calismada giris katmani 5, gizli katmani 25, ¢ikis katmani
ELM Sezgin (Sezgin, 2016) ise 3 hiicreye sahip, aktivasyon fonksiyonu olarak Epileptik EEG
Sigmoid kullanilan bir ELM mimarisi olusturularak isaretleri
epilepsi hastalig siniflandirilmistir.
Lama vd. (Lama, Gwak, MRI goriintiileri lizerinden Alzheimer teshisi yapmak i¢in PP,
ELM Park ve Lee, 2017) ELM kullanilmistir. MRI Gorintileri
Su kalitesini 6l¢mek icin belirlenen dort simf ELM ile
ELM Baran (Baran, 2019) smlﬂanﬂdlrllmlstlr. Ug farkli a.kt.lvasyon .fo.nk51y0nu ve Atik su .
farkli néron sayilar1 denenmistir ve en iyi sonuca sine numuneleri
fonksiyonu ve 10 néronla ulagilmistir.
Huang vd. (Huang, Lei, Bilgisayarh
ELM Xie, Zhang, Hu ve Zhou, ELM kullanilarak akciger nodiilleri tespit edilmistir tomografi
2020) goriintiileri
Al-Yaseen vd. (Al- Sarmalayici 6zellik se¢imi yontemi ve diferansiyel evrim
ELM Yaseen, Idrees ve algoritmasi ile birlikte ELM kullanilarak siber saldirilara Ag izleme verileri
Almasoudy, 2022) karsi bir saldir1 tespit sistemi gelistirilmistir.
Zhao ve Chen (Zhao ve Transfer 6grenme yaklagimi ile birlikte ELM kullanilarak Ugak motoru
ELM . -
Chen, 2022) ucak motorlarinin ariza teshisi yapilmigtir. verileri
Prakash vd. (Prakash,
Chandan, Karthik, . . . . .
ELM Devanathan, Kumar, ELM ile dalgal b1r. kanat uz.erllndekl termal analiz Isil veri setleri
. incelenmistir.
Nagaraja ve
Prasannakumara, 2023)
L Pargacik siirii optimizasyonu (Particle Swarm .
ELM Chen vd. (Chen, L, Liu, Optimization) algoritmasi ile birlikte ELM kullanilarak Pil perf.orn.lans
Bai, Zhu, Gao vd., 2024) h . P N . o verileri
lityum-iyon pillerin saglik durumu tahmin edilmistir.
Maurya vd. (Maurya, Call;mada‘g(?.rur}tulgrm uzamsal ozelllkle.:rml O6grenen
; Spatial ve goriintiileri frekans alanina gevirerek dokusal
Mahapatra, Dutta, Singh, . P HAM10000
ELM . desenleri 6grenen FFT autoencoder’leri ile ile cilt
Karnati, Sahu ve Pandey, . . . . . ISIC-2017
lezyonlarindan o6zellikler ¢ikarilmis, bu 6zellikler ELM ile
2024) . . . >
islenerek cilt kanseri teshisi yapilmistir.
Wang .Vd' (Wang, L}' Kiiresel uzantili ELM ile elektrikli yanginlarin erken uyari Gaz sensor
ELM Zhang, Yin, Zhang, Shi ve . A g P S
Men, 2025) sistemleri icin bir gaz algilama sistemi gelistirilmistir. verileri

Bu calisma, kullanilan veri setleri ve farkli alanlardaki uygulamalarla, literatiire 6nemli katkilar sunmayi ve asiri
o6grenme makinesi yontemlerinin farkli sektorlerdeki potansiyelini vurgulamay1 hedeflemektedir. ELM ve
varyantlarinin basarisi, her bir modelin farkl 6zellikleri ve performanslar: iizerinden degerlendirildiginde, bu
modellerin gelecekteki simiflandirma ve veri analizi uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilabilecegi
goriulmektedir.
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Tablo 2. Literatiirde asir1 6grenme makine modeli varyantlarinin kullanildig1 ¢alismalar (Studies in the literature using

extreme learning machine model variants)

MODEL CALISMA GELISTIRMELER VERI SETi
Chacko vd. (Chacko, Vimal Calismada el yazis1 Malayalam karakterlerinin taninmasi icin OSELM El vazis: Malavalam
OSELM Krishann, Raju ve Babu Anto, kullanilmigtir. Gizli ndronlarin optimal sayisini belirlemek i¢in deneyler y ya
. AN ST karakterleri
2012) yapilmis ve en iyi sonug 1200 gizli néronla elde edilmistir.
losifidis vd. (Losifidis, Teflas Calismada, RELM'in biiytik dl¢ekli medya analizindeki performansi incelenmis L
RELM ve Pitas, 2015) ve giris verilerindeki bozulmalarla agin ¢ikis agirhiklar: hesaplanmistir. Yiiz gorintileri
. ] . . CIFAR-10
Zhu vd. (Zhu, Miao ve Qing, Calismada bes farkli CELM modeli geleneksel ELM, SVM ve diger modellerle
CELM MNIST
2015) karsilagtirilmistir.
ucl
Anam ve Al-fumaily (Anam Sistem, iki EMG sensor verisiyle 10 parmak hareketini siiflandirmakta ve 0S-
OSELM mary ELM’in baslatma ve sirali 6grenme fazlariyla 110 gizli néronla optimize Parmak hareketleri
ve Al-Jumaily, 2015) o
edilmistir.
ELM Lazarevska (Lazarevska, Klasik IELM'yi modlfl}lle.edere.k her yeni néron ek}endllgu?de? tiim ¢ikis Riizgar hiz1
2016) parametrelerinin yeniden hesaplanmasi 6nerilmistir.
OSELM Lu vd. (Lu, Wang, Wu ve Sistemde 6zellik ¢ikarimi dalgacik dontisiimiiyle, 6zellik indirgeme dalgacik Beyin MR
Wang, 2016) entropisiyle yapilmis ve patolojik beyin tespiti i¢cin OSELM kullanilmigtir. gorintileri
Stratosferik zeplinlerin sabit kalabilmesi i¢in riizgar hiz1 tahmini yapilmus, faz
ELM Guangyu vd. (Guangyu, uzay1 yeniden yapilandirmasiyla dogrusal olmayan seri analiz edilmistir. Yigin Riizear hizt
Shaoping ve Jieato, 2017) yontemiyle egitim 6rnekleri glincellenmis ve IELM modeliyle gizli katman g
diigiim say1s1 otomatik olarak ayarlanmistir.
RELM He vd. (He'zléircl)%’ YaovelLi, Yiiz tanima i¢in Genetik Algoritma ile optimize edilmis RELM kullanilmigtir. ORL
RELM Gumaei vd. (Gumaei, Hassan, MR goriintiileri Gabor filtresi ile islenip PCA ile en 6nemli 6zellikler se¢ilmis ve Beyin MR
Alelaiwi ve Fortino, 2019) ardindan RELM smiflandiricisi ile beyin tiimorleri ti¢ sinifa ayrilmistir. goriintileri
ELM algoritmasinin ¢iktilarin1 dogrudan olasilik olarak yorumlanabilir hale .
. . L. L e L Diyabet
CELM Wong vd. (Wong, Yap ve Li, getirmek icin olasiliksal ¢ikt1 kisith optimizasyonlu asir1 6grenme makinesi Kolon kanseri
2020) (CPP-POELM) modeli gelistirilmis ve model ELM, CELM gibi modellerle M d
kiyaslanmigtir uzvd.
Al-Dhief vd. (Al-Dhief, Baki, Calismada ses patolojilerinin Mel-Frekans Cepstral Katsayilar1 yontemi ile Saarbiicken ses
OSELM Latiff, Malik, Salim, Albader ozellikleri ¢ikarilmistir. Ardindan ses patolojileri OSELM ile dért sinifa u
veritabani
ve Mohammed, 2021) ayrilmistir.
ELM Malik vd. (Malik, Anees, Calismada, akciger CT taramalarindan enfeksiyon 6zellikleri CapsNet ile CT Taramas:
Naeem, Naqvi ve Loh, 2023) ¢ikarilmig, ardindan IELM ile islenerek COVID-19 teshisi yapilmistir.
Walid vd. (Walid, Mallick, Calismada, deri lezyonlarinin dermoskopik goriintiilerinin 6zellikleri CNN ile Dermoskopik
RELM Rastogi, Chauhan ve Vidya, ¢ikarilmig, ardindan bu 6zellikler RELM’e aktarilip goriintiiler iki simfa ermosxop
gorintiler
2023) ayrilmistir.
. . MNIST
. . Calismada Meta-ELM ve CELM modelleri kullanilarak Meta-Constrained ELM .
Serin vd. (Serin, Karakuzu, . R L X Fashion MNIST
CELM N adinda hibrid bir model gelistirilmis ve gelistirilen bu model 10 farkh veri )
Yiizgeg, 2024) . y Diyabet
setinde uygulanarak performansi ELM, CELM gibi modellerle kiyaslanmistir.
Kuru fasulye vd.
Albadr vd. (Albadr, Al-Dhief, Calismada, meme kanserini iyi ve kotii huylu siniflandirmak icin OSELM WDBC
OSELM Man, Arram, Abbas ve algoritmasi kullanilmis, tiimor 6zellikleri giriste, rastgele agirlik ve bias WEBCD
Homod, 2024) degerleri gizli katmanda, siniflandirma ise ¢ikt1 katmaninda yapilmstir.
Hameed vd. (Hameed, Calismada, kuraklik tahmini i¢cin RELM algoritmasi kullanilmis ve modelin
RELM Razali, Mohtar, Alsaydalani agirlik, bias ve diizenleme parametreleri Snake Optimizer ile optimize Akarsu akis1
ve Yaseen, 2024) edilmistir

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Calismada MNIST, beyin MR goriintiileri, piring goriintiileri ve arag siiriiciisii uyku durumu olmak iizere 4 adet veri
seti siiflandirma yapmak amaciyla kullanilmistir. Her bir veri setinde siniflandirma, standart asir1 6grenme
makine modeli, arttirilmis asir1 6grenme makine modeli, ¢cevrimici sirali asir1 6grenme makine modeli,
diizenlenmis asir1 6grenme makine modeli ve kisitlanmis asir1 6grenme makine modeli kullanilarak yapilmistir.
Bu bolimiin devaminda kullanilan asir1 6grenme makine modellerinin detaylari, kullanilan veri setleri ve
modellerin kiyaslamasinda kullanilan metriklere yer verilmektedir.

3.1. Kullanilan Modeller-ELM ve onun tiirevleri (Used Models-ELM and and its variants)

Asir1 6grenme makineleri (ELM), tek gizli katmanly, ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir. ELM'in temel
ozelligi, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak, gizli katmandaki agirliklari rastgele belirleyip sabit tutmasi ve
yalnizca c¢ikis katmanindaki agirliklar: 6grenmesidir. Bu yaklasim, egitim siirecini biiylk 6l¢iide hizlandirir ve
modelin verimli bir sekilde 6grenmesini saglar. ELM’'nin yapisinda giris katmanindan gizli katmana, oradan da
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cikis katmanina gegis vardir. Gizli katmandan ¢ikan c¢ikislar genellikle bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir (Huang vd., 2004). Gizli katman ¢ikis matrisi Esitlik (1)'de verildigi sekilde ifade edilir.

(h(x) = g(Wx + b)) (1)

Burada (h(x)) gizli katmandaki ¢ikis, (g(-)) aktivasyon fonksiyonu (6rnegin, sigmoid veya ReLU), (W) gizli
katmandaki agirliklar, (x) giris verisi, (b) ise bias terimidir. Cikis katmanindaki sonug Esitlik (2)’deki gibi ifade
edilir.

p = H'T 2)

Burada (f) cikis katmanindaki agirhk matrisi, (H1) H matrisinin Moore-Penrose genellestirilmis tersi, (T) ise
hedef ¢ikti matrisidir. ELM, o6zellikle hizli egitim siiresi ve basit yapisi ile 6ne ¢ikar. Ancak, gizli katman
agirhiklariin rastgele secilmesi, bazen modelin performansimi etkileyebilir. Bu nedenle, hiperparametrelerin
dikkatlice secilmesi ve modelin uygun veri setleriyle test edilmesi 6nemlidir. Sekil 1’de genel bir ELM mimarisi
gosterilmistir.

Sekil 1. ELM Mimarisi (ELM Architecture) (GeeksforGeeks, 2025)

Artimli asir1 6grenme makinelerinde (IELM) ilk olarak yalnizca birkac gizli katman néronu belirlenir. Daha sonra
egitim asamasinda, algoritma, énceden belirlenen maksimum gizli katman néron sayisina ulasincaya kadar gizli
katmana rastgele bir néron ekler. Bu siireg, her yeni eklenen néronun ¢iktisi ile 6nceki néronlarin ¢iktilarinin
birlesimini kullanarak modeli gelistirmeye devam eder. Bu sayede yalnizca yeni eklenen néron ile ¢ikti katmani
arasindaki baglant1 agirliklari hesaplanir. Diger tiim agirliklar sabit tutulur, ¢iinkii IELM, modelin genel yapisini
degistirmeden yalnizca yeni noéronlar ekleyerek 6grenmeye devam etmeyi amaglar. Bu yontem, egitim siirecinde
zamanla daha verimli hale gelmesini saglar, ¢linkii eklenen her yeni néron yalnmzca ¢iktiy1 iyilestirmek icin
kullanilir ve modelin karmasiklig1 kontrol altinda tutulur (Huang vd., 2007, Ding vd., 2014).

Cevrimici sirali asir1 6grenme makineleri (OSELM), standart asir1 6grenme makinesi (ELM) algoritmasinda
karsilasilan verimlilik sorunlarini ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir. Standart ELM, tiim egitim verisi lizerinde
tekrarl egitim yapar. Ancak, bu yaklasim biiytik veri setlerinde zaman ve islem kaybina yol agar, ¢linkii her yeni
veri eklendiginde tiim veri seti tekrar lizerinden gecilir ve model yeniden egitilir. Bu durum, biiyiik verilerle
¢alisirken verimlilik problemleri yaratabilir ve egitim siirecini olduk¢a yavaslatabilir. OSELM, yalnizca yeni gelen
verilerin kullanilarak modelin giincellenmesini saglayarak, daha hizli ve verimli bir egitim siireci sunar. Bu
yontemde, onceki verilerle yapilan hesaplamalar sabit tutulur ve yalnizca yeni gelen verilerin etkisiyle modelin
agirliklari giincellenir. Boylece, biiylik veri setleri lizerinde daha hizli bir sekilde 6grenme gergeklestirilir ve islem
yukii 6nemli 6l¢lide azaltilir. OSELM, 6zellikle zamanla degisen veri akislar1 veya siirekli 6grenme gerektiren
uygulamalarda olduke¢a kullanighdir. Bu yaklasim, daha az bellek ve islem giicli gerektirerek, gercek zamanli
6grenme ve giincelleme imkani sunar (Huang vd., 2005).

Diizenlenmis asir1 6grenme makineleri (RELM), standart asir1 6grenme makinelerinin (ELM) bir gelistirmesi
olarak ortaya ¢ikmistir ve modelin asir1 6grenmesini engellemek amaciyla agirlik diizenleme tekniklerini kullanir.
Standart asir1 6grenme makinesi modeli, gizli katmandaki néronlarin agirliklarini rastgele atar ve cikti
katmanindaki agirliklar en kii¢iik kareler yontemiyle ¢6zer. Ancak bu basit yaklasim, 6zellikle karmasik ve biiyiik
veri setleriyle calisirken asir1 6grenmeye (overfitting) yol acabilir. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerine ¢ok iyi
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uyum saglasa da, yeni ve goriilmemis veriler lizerinde zayif performans gostermesine sebep olabilir. RELM, bu
problemi ¢6zmek i¢in ¢esitli diizenleme yontemleri kullanir. Bu diizenleme teknikleri, modelin 6grenme siirecinde
asir1 uyumu (overfitting) engellemeye ve daha genellestirilebilir bir model elde etmeye yardimci olur. RELM,
ozellikle cikti katmanindaki agirliklari hesaplamak i¢in L2 normu, L1 normu, gradyan bazli yontemler veya erken
durdurma gibi farkli diizenleme tekniklerini uygulayarak, modelin genelleme yetenegini artirir. Bu diizenleme
yontemleri, modelin daha disiik bir hata oraniyla ve daha saglam bir performansla yeni veriler lizerinde
calismasina olanak tanir. RELM, modelin hem egitim verilerine iyi uyum saglamasin1 hem de yeni verilere karsi
daha saglam ve glivenilir performans gostermesini saglar. Ayrica, bu tiir diizenlemeler modelin daha az karmasik
olmasina da yardimci olur, bu da daha hizli egitim siiregleri ve daha diisiik hesaplama gereksinimleri anlamina
gelir. RELM, ozellikle kii¢tlik veri setlerinde, giiriiltiili verilerle ¢alisirken veya ¢cok fazla parametreyle karsilagilan
durumlarda etkili bir ¢6ziim sunar. Sonug olarak, RELM, modelin genelleme yetenegini artirirken, asir1 6grenme
sorununu minimize eder ve daha giivenilir tahminler yapilmasina olanak tanir (Deng vd., 2009).

Kisitlanmis asir1 6grenme makineleri (CELM), geleneksel ELM’in rastgele gizli katman agirlik se¢iminden
kaynaklanan verimsizliklerini gidermek i¢in gelistirilmis bir yaklasimdir (Zhu vd., 2014). ELM, hizli 6grenme
kabiliyetiyle bilinir ancak iyi genelleme yapabilmesi i¢in ¢ok sayida gizli nérona ihtiya¢ duyar, bu da test stirecinde
verimsizlige neden olur. CELM, gizli diiglimleri tamamen rastgele secmek yerine, 6rnek dagilimina dayali olarak
belirli kisitlar altinda segerek bu sorunu ¢6zmeyi hedefler. CELM, farkli yontemler kullanarak gizli katmandaki
digiimleri belirler.

Kisitlanmis toplam asir1 6grenme makineleri (CSELM), ayn1 sinifa ait iki 6rnegin toplam vektorlerini kullanarak
giiriiltitye daha dayanikh 6zellikler ¢ikarir. Ornek asir1 6grenme makineleri (SELM), egitim kiimesindeki érnekleri
dogrudan gizli katman agirliklari olarak kullanir ve bu 6rnek vektorleri normalize edilerek modele baglanir (Zhu
vd., 2014). Rastgele toplam asir1 68renme makineleri (RSELM), rastgele secilen 6rneklerin toplam vektorlerini
kullanarak hesaplama hizini artirir (Zhu vd., 2014). Kisitlanmis karisik asir1 6grenme makineleri (CMELM) ise hem
fark vektorlerini hem de toplam vektorlerini iceren hibrit bir yaklasim sunarak CDELM ve CSELM’in avantajlarini
birlestirir (Zhu vd., 2014).

Kisitlanmis fark asir1 6grenme makineleri (CDELM), fark vektorlerini kullanarak siniflar arasi ayrimi artirmayi
amaglar. Rastgele agirliklar yerine, farkl siniflara ait 6rnekler arasindaki fark vektorleri segilir ve béylece daha
ayristirict 6zellikler elde edilir. Fark vektori kullanilarak agirliklarin olusturulmasi Esitlik (3)’de verilen formiile
gore gergeklesir.

W= a(X — X¢) (3)

Burada, X} ve Xt farkl siniflardan rastgele secilen iki 6rnek, a ise normalizasyon faktériidir (Zhu vd. 2014). Bu
calismada Serin vd’'nin (2024) yaptig1 ¢calismada elde edilen basarili sonuglardan dolayr CDELM modeli tercih
edilmistir (Serin vd. 2024).

3.2. Kullanilan Veri Setleri (Used Datasets)

El yazisi ile yazilmis rakamlari siniflandirmak amaciyla MNIST veri setinden elde edilen 70.000 el yazisi gorintiisi
0-9 arasi rakamlar olmak tizere 10 sinifa ayrilmistir. MNIST veri setindeki sinif dagilimi tamamen dengeli degildir;
egitim verisinde sinif basina diisen 6rnek sayisi yaklasik 5400 ila 6700 arasinda, test verisinde ise 900 ila 1100
arasindadir. MNIST veri setine ait 10 sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 2. MNIST veri setindeki siniflara ait goriintiiler (Images of classes in the MNIST dataset)
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Beyin tiimoérlerinin tiirlerini belirlemek amaciyla Figshare, SARTA] ve Br35H isimli ii¢ farkli veri setinin
birlestirilmesiyle elde edilen 7023 beyin MR gériintiisii tizerinde glioma, meningioma, tiimorsiiz ve hipofiz olmak
lizere 4 sinifa ayrilmistir. Egitim verisi i¢i glioma sinifina ait 1322, meningioma sinifina ait 1340, tiimdrsiiz sinifina
ait 1596, hipofiz sinifina ait ise 1458 goriintii bulunmakta olup her sinifta farkli sayida gérsel bulunmaktadir
(Masoudnickparvar, 2023). Tiimor veri setine ait 4 sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 3'de verilmistir.

Piring tiirlerini siniflandirmak amaciyla 5 adet siifin her birinden 15.000 goriintii olacak sekilde toplamda 75.000
piring goriintiisii siniflara esit sekilde dagilmis ve pirincler Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine ve Karacadag olmak
lizeri 5 sinifa ayrilmistir (Soroush, 2024). Piring veri setine ait 5 sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 4’de verilmistir.

Arag siirticlilerinin uykulu olma durumlarini tespit etmek amaciyla gergek hayatta uykulu olma veri setindeki
videolardan, arag stirticiilerinin yiizlerinin ¢ikarilip kirpilmis halini iceren bir veri seti kullanilmistir. 41.796 adet
arag striicli gorintiisii uykulu ve uyanik olmak tizere 2 sinifa ayrilmistir. Uykulu sinifinda 22.349, uyanik sinifinda
ise 19.446 gorsel bulunmaktadir ve goriintiiler siniflara esit sekilde ayrilmamistir (Nasri, 2023). Arag siiriicii uyku
durumu veri setine ait 2 sinifa ait goriintii 6rnekleri Sekil 5’de verilmistir. Tim veri setlerine ait temel dellikler
Tablo 3’de sunulmustur.

Hipofiz
Glioma Meningioma Saghkh Tumoru

Sekil 3. Tiimor veri setindeki siniflara ait goriintiiler (Images of classes in the tumor dataset)

Arborio Basmati Ipsala Jasmine Karacag

Sekil 4. Piring veri setindeki siniflara ait goriintiiler (Images of classes in the rice dataset)

Uykulu Uyanik

\
F !

Sekil 5. Arag siiriiciisii uyku durumu veri setindeki siiflara ait gériintiiler (Images of classes in the driver drowsiness
dataset)

>
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Tablo 3. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri (Characteristics of the data sets used)

Veri Seti Sinif Sayisi Toplam Gorsel Sayisi Egitim/Test Dagilimi Siniflar Arasi Dagilim

Dengesiz (5400-6700 egitim,

0 Siti 0
MNIST 10 70.000 %80 Egitim / %20 Test 900-1100 test)

Beyin MR o o o Dengesiz (1322-1596 egitim,
Gorintileri 4 7023 %80 Egitim / %20 Test 300-400 test)
Piring o o o . .
Gériintilleri 5 75.000 %80 Egitim / %20 Test Dengeli (Her sinif igin 15.000)

Arag Siirlictisii
Uyku Durumu

Dengesiz (Uykulu: 22.349,

0 Sitim /O
2 41.796 %80 Egitim / %20 Test Uyanik: 19.446)

3.3. Performans Degerlendirme Kriterleri (Performance Evaluation Criteria)

Calismada kullanilan goérinti siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi icin hassasiyet, geri cagirma, F1 puani
metrikleri kullanilmistir. Bu 6lciitlerin hesaplanabilmesi icin karmasiklik matrisinde Dogru Pozitif (DP), Dogru
Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif (YN) verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu verilerden DP; gercek
pozitif érneklerin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesi, DN; gercek negatif 6rneklerin dogru bir sekilde
negatif olarak tahmin edilmesi, YP; gercek negatif 6rneklerin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesi, YN;
gercek pozitif 6rneklerin yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilmesi olarak tanimlanmaktadir (Goutte ve
Gaussier, 2005). Elde edilen bu degerler sayesinde hassasiyet (Precision, P), geri ¢agirma (Recall, R), F1-puani (F1)
degerleri Esitlik (4-6)’da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

p— DP (4)
" DP + YP
r=_2F (5)
"~ DP +YN
PxR (6)
F1 =2x TR

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Calismanin bu boélimiinde doért farkli veri setinden elde edilen goriintiiler ELM, IELM, OSELM, RELM, CELM
modelleri ile yapilan siniflandirma islemi sonucunda elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak sunulmaktadir.
Modellerin uygulanmasi i¢in 256 GB disk, macOS Monterey 12.0.1 isletim sistemi, 8 GB bellege ve Apple M1
islemciye sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Python ortami ve paketlerin yénetilmesi icin Anaconda-Navigator
kullanilmistir. Veri setinin %80’i egitim, %20’si ise test i¢in rastgele olarak iki kisma ayrilmistir. Test veri seti
model performansini degerlendirirken kullanilmistir.

Onerilen simiflandirma yontemlerinin her biri, veri ytikleme, veri arttirma, model olusturma, model egitimi ve
model degerlendirmesi olmak tizere bes temel adimdan olugsmaktadir. Egitim ve test veri setlerindeki goriintiilerin
boyutlar1 64x64 olarak ayarlanmigtir. Var olan goriintiilere veri arttirma yontemleri uygulanmistir. Arttirilmis
veriler standart asir1 6grenme makine modeli, arttirilmis asir1 6grenme makine modeli, ¢evrimici sirali asir
o6grenme makine modeli, diizenlenmis asir1 6grenme makine modeli ve kisitlanmis asir1 6grenme makine modeli
kullanilarak egitilmistir. Elde edilen sonugclar hassasiyet, geri cagirma ve F1 puani metrikleri ile kiyaslanmistir.
Calismada kullanilan biitiin modeller i¢in gizli néron sayis1t 1000 ve aktivasyon fonksiyonu ise Sigmoid olarak
belirlenmistir. Standart ELM modeline ait her bir veri seti icin karmasiklik matrisleri (confusion matrix) Sekil 6’da
gosterilmistir.
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Sekil 6. ELM modeline ait karmasiklik matrisleri (Confusion matrices of the ELM model)

Sekil 6’da verilen karmasiklik matrisleri her bir modelin siniflandirma dogrulugunu ve hatali smiflandirma
oranlarini detayl bir sekilde gostererek, modellerin karsilastirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Modellerin
performansindaki farkliliklar, kullanilan veri arttirma tekniklerinin ve model varyantlarinin etkililigini daha iyi
anlamamiza yardimci olmaktadir. Bu bélimde sunulan sonuglar, énerilen ELM modelinin ¢esitli veri setleri
iizerindeki basarilarini kapsamli bir sekilde incelemektedir.

Kullanilan tiim modellerin basarimlarinin daha iyi kiyaslanabilmesi i¢in en ¢ok kullanilan metrikler {izerinde
kiyaslamalar yapilmistir. Tablo 4’de MNIST veri seti icin modellerin hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skor sonuglari
verilmigtir. En iyi skora sahip model metrikleri koyu ile gosterilmistir.

Tablo 4. MNIST veri seti icin modellerin performans karsilastirmalari (Performance comparisons of models for the MNIST

dataset)

Model Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru
ELM 0.8926 0.8928 0.8923
IELM 0.8729 0.8726 0.8715

OSELM 0.9386 0.9387 0.9386
RELM 0.9318 0.9320 0.9318
CELM 0.9547 0.9548 0.9547

Tablo 4’teki metrik sonuclar incelendiginde 10 sinifa ait siniflarda esit sayida goriinti bulunmayan MNIST veri
seti icin en yiiksek basariya sahip sonucu kisitlamali agir1 6grenme makinesi (CELM) modelinin, en diisiik basariya
sahip modelin ise artimli agir1 6grenme makine modeli (IELM) oldugu gézlemlenmistir. Bu sonuglara gére CELM
modeli fazla siif sayisina sahip veriler i¢in basarili sonugclar géstermektedir.
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Tablo 5’te verilen metrik sonuglarina gore siniflara esit dagilim gostermeyen 4 sinifl tiimor veri seti i¢in en yliksek
basarim CELM ve en diisiik basarim ise IELM modeline aittir. Timor siniflandirma gibi hayati 6neme sahip bir
konuda hizli ve yliksek performansa sahip CELM modelinin kullanilmasi bu alanda ¢alisan saglik ¢alismalarina
biiytik katk: saglayacaktir.

Tablo 5. Tiimor veri seti icin modellerin performans karsilastirmalar1 (Performance comparisons of models for the tumor

dataset)
Model Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru
ELM 0.7805 0.7895 0.7796
[ELM 0.7047 0.7170 0.7006
OSELM 0.7261 0.7384 0.7257
RELM 0.7750 0.7849 0.7727
CELM 0.8521 0.8551 0.8528

Her sinifta esit sayida goriintiiniin bulundugu 5 sinifhi piring veri seti icin Tablo 6’da verilen metrik kiyaslamasina
gore en yiiksek performansi gosteren model CELM, en diisiik performansi gosteren model ise IELM modeli
olmustur. Bu sonuglara gore tarim triinlerinin siniflandirilmasina CELM modelinin kullanimi bu sektére biiytk
katkilar saglayabilir.

Tablo 6. Piring veri seti icin modellerin performans karsilastirmalar1 (Performance comparisons of models for the rice

dataset)

Model Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru
ELM 0.9202 0.9195 0.9190
IELM 0.8507 0.8432 0.8350

OSELM 0.9022 0.9023 0.9018
RELM 0.9243 0.9237 0.9233
CELM 0.9362 0.9348 0.9345

Tablo 7’de verilen metriklere gore 2 sinifli arag siiriiciisii uyku durumu veri setine gére basarim orani en ytiksek
olan model CELM olmus olup, en diisiik basarima sahip olan model yine IELM olmustur. Tablo 4-7’de verilen
performans metriklerinin kiyaslamalarina gore ¢alismada kullanilan biitiin veri setleri i¢cin CELM en iyi sonuglara
sahip model olmustur. Gerek ikili gerekse ¢oklu siniflandirmada en yiiksek basariyr gdstermesinden dolay:
kullanilan veri setinin yapisi fark etmeksizin goriintii siniflandirma problemlerinde CELM modelinin kullaniminin
pozitif sonuglar doguracagi degerlendirilmektedir. CELM modelinin, 6zellikle siniflar arasi dengesizliklerin ve veri
setindeki cesitliligin etkili bir sekilde yonetilmesi sayesinde, daha kararli ve dogru sonuglar elde edilmesini
sagladig1 soylenebilir. Modelin sinif kisitlamalar1 ve denetimli 6grenme stirecleri, daha karmasik veri setlerinde
bile yiiksek dogrulukla sonuglar vermesine olanak tanimaktadir. Bu da CELM modelinin farkl veri setlerine uyum
saglayabilme kapasitesini gliclendirmekte ve goriintii siniflandirma gibi 6nemli alanlarda tercih edilmesini hakli
¢ikaran bir faktor olarak dne ¢ikmaktadir.

Tablo 7. Arag siirticiisii uyku durumu veri seti i¢cin modellerin performans karsilastirmalar1 (Performance comparisons of
models for the driver drowsiness dataset)

Model Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru
ELM 0.9474 0.9474 0.9474
IELM 0.8350 0.8004 0.8001

OSELM 09174 0.9174 0.9173
RELM 0.9478 0.9478 0.9478
CELM 0.9624 0.9624 0.9624

Ote yandan, calismada kullanilan dért veri seti icin de en diisiik performans1 gosteren IELM modelinin gériintii
siniflandirma gibi hassas bir konuda kullanilmasinin uygun olmadig1 gériisiine varilmaktadir. IELM modelinin
diisiik performans gostermesi, 6zellikle sinif dengesizligi ve veri gesitliligi yiiksek olan durumlarda modelin yeterli
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dogrulugu saglayamadigini ortaya koymaktadir. Bu model, daha sinirh veri setlerinde veya daha homojen yapiya
sahip verilerle ¢alistifinda belki daha iyi sonuglar verebilirken, 6zellikle daha karmasik ve ¢esitlendirilmis veri
setlerinde genellikle yetersiz kalmaktadir. IELM’'nin basarisizligi, modelin veriye uyum saglama ve siniflar
arasindaki ince farklar1 6grenme kapasitesinin siirli olmasindan kaynaklaniyor olabilir. Bu nedenle, goriintii
siniflandirma gibi hassas ve kritik gorevlerde IELM modelinin kullanilmasindan kacinilmasi gerektigi sonucuna
varilmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, CELM modeli tiim veri setlerinde en yiiksek basariy1 géstermistir. Ozellikle sinif
sayisi fazla olan veya dengesiz dagilim iceren veri setlerinde (6rnegin MNIST ve Arac Striiciisii Uyku Durumu),
CELM'nin veri setinin 6érnek dagilimina bagl ¢alismasinin avantaji ortaya ¢cikmistir. IELM modeli ise biiylik ve
karmasik veri setlerinde diisiik performans gostermis, ancak kiiciik ve dengeli veri setlerinde (6rnegin Piring
Gorlintiileri) daha iyi sonuclar verebilecegi gozlemlenmistir. RELM ve OSELM modelleri orta diizeyde performans
gostermislerdir; 6zellikle RELM, tibbi gértiintiileme gibi kritik alanlarda iyi sonug¢lar vermistir. ELM modeli ise basit
yapisi sayesinde hizli egitim stirelerine sahip olmasina ragmen, siniflar arasi dengesizlik ve karmasiklik arttiginda
performansi diismektedir.

Sonug olarak, CELM'nin {istiin performansi, onu genis bir uygulama alani i¢in ideal bir model haline getirmektedir.
Ayni zamanda, IELM modelinin sinirh verilerle daha basarili sonuglar verebilecegi diisiiniilebilir ancak, veri
cesitliligi ve karmasikligi arttikca, daha giicli ve esnek modellerin tercih edilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
calisma, farkli model varyantlarinin veri setlerine olan uyumunu ve performansini degerlendirerek, hangi
modellerin hangi tiir problemlerde daha etkili olacagini anlamamiza énemli katkilarda bulunmaktadir.

Genel olarak yiliksek dogruluk elde eden modeller arasinda performans agisindan yalnizca kiigiik farklar
bulundugundan, egitim siiresi daha kisa olan modellerin tercih edilmesi daha uygun goriilmektedir. Modellerin

egitim stirelerine iliskin karsilagtirma, saniye cinsinden olmak tizere Tablo 8'de sunulmustur.

Tablo 8. Modellerin egitim siirelerinin saniye tiiriinden karsilastirmasi (Comparison of training times of models in seconds)

Veri Seti ELM IELM OSELM RELM CELM
MNIST 3.15 10.50 10.55 1.87 1.78
Timor 3.18 106.25 2.68 2.57 2.72
Piring 10.18 437.87 2833 30.31 221.67

ﬁ;fusgfl‘r‘ﬁ‘rﬁ 6.23 116.91 15.64 9.96 77.47

Tabloya gore, farkli modellerin egitim siireleri incelendiginde, her bir modelin veri setlerine gore farkl
performanslar sergiledigi goriilmektedir. CELM modeli, 6zellikle MNIST veri setinde en kisa egitim siiresine sahip
olup (1.78 saniye), diger modellere kiyasla daha hizli egitim siireci sunmaktadir. Bu, CELM'nin bu veri setine daha
verimli uyum sagladigini gosteriyor. Diger yandan, [IELM modeli tiim veri setlerinde en uzun egitim siirelerine
sahip olup, 6zellikle MNIST (10.50 saniye) ve Tiimor (106.25 saniye) gibi veri setlerinde dikkat ¢eken bir sekilde
uzun siireler almistir. IELM’'nin karmasik yapisi ve parametre ayarlamalari, egitim siiresini uzatan faktorler
arasinda yer almaktadir. OSELM ve RELM ise genellikle orta seviyede egitim siirelerine sahip olup, baz1 veri
setlerinde daha hizli calisirken, digerlerinde daha uzun siireler gerektirebilmektedir. OSELM, Tiimor veri setinde
(2.68 saniye) oldukca hizli bir egitim stiresi gosterirken, RELM 6zellikle Uyku veri setinde (9.96 saniye) verimli bir
performans sergilemistir. ELM modeli ise tiim veri setlerinde genellikle kisa egitim siireleri sunarak (6rnegin,
MNIST veri setinde 3.15 saniye), daha basit yapisinin avantajini kullanarak verimli ¢alismaktadir. Genel olarak,
CELM modeli daha kii¢iik ve yapilandirilmis veri setlerinde hizli sonuglar verirken, IELM gibi daha karmasik
modeller biiyiik ve karmasik veri setlerinde daha uzun egitim stireleri gerektirmektedir. Bu, her modelin kendi
yapisina ve veri setinin 6zelliklerine gore verimli ¢alistifini gosteren dnemli bir bulgudur.

Literatiirdeki farkli siniflandirma yontemleriyle elde edilen dogruluk oranlar1 ve bu ¢alisma kapsaminda elde
edilen CELM modelinin basarimi Tablo 9’da 6zetlenmistir. Bu karsilastirma, CELM modelinin MNIST veri seti
lizerinde oldukca yiiksek dogrulukla c¢alistigini ve farkli makine 6grenme modelleri arasinda 6ne g¢iktigini
gostermektedir.
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Tablo 9. MNIST veri seti i¢in en iyi ELM varyanti (CELM) ile literatiirden alinan bazi modellerin karsilastirilmasi (Comparison
of the best ELM variant (CELM) with some models from the literature for the MNIST dataset)

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 et al., 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 9’da sunulan karsilastirmalar, bu ¢alismanin literatiire 6nemli bir katk: sagladigini acikca gostermektedir.
Ozellikle, CELM modelinin MNIST veri seti iizerinde elde ettigi %95.47 dogruluk degeri, literatiirde bildirilen
bircok geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme modeliyle rekabetci bir performans sergilemektedir.
Calismamizin 6zgiinligii, ELM ve varyantlarinin farkl yapidaki veri setlerinde kapsaml bir sekilde test edilmesiyle
ortaya ¢cikmaktadir. Literatiirde genellikle tek bir veri seti veya belirli bir uygulama alani tizerinde odaklanilirken,
bu ¢alisma dort farkh veri seti (MNIST, beyin MR goriintiileri, piring tiirti siniflandirma ve arag siiriiciisii uyku
durumu) kullanarak modellerin genellestirilebilirligini degerlendirmistir. Ayrica, IELM modelinin dusiik
performansimin nedenleri detayl bir sekilde analiz edilmis ve bu modelin biiyiik ve heterojen veri setlerinde sinirh
kaldig tespit edilmistir. Bu bulgular, gelecekteki arastirmalar icin yeni ipuglar: sunmaktadir. Calismanin bir diger
onemli katkisi ise, 6zellikle karmagik ve dengesiz veri setlerinde CELM modelinin {istiin performans gostermesidir.
Bu, sinif kisitlamalarinin ve diizenlenmis 6grenme siireglerinin etkinligini vurgulamakta ve bu modelin farkl
disiplinlerde tercih edilmesini saglamaktadir.

5. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu c¢alismada, asir1 6grenme makine modelleri (ELM) ve gelistirilmis varyantlar1 olan IELM, OSELM, RELM ve
CELM modellerinin goriintii siniflandirma tizerindeki performanslari karsilastirilmistir. Her bir model, klasik ELM
yapisina farkli iyilestirmeler getirerek cesitli siniflandirma problemlerine uygunlugunu artirmayi
hedeflemektedir. Calismada, bu modellerin performansi dért farkli veri seti tizerinde test edilmistir. Bu veri setleri,
basit ve karmasik 6zelliklere sahip goriintiiler icermekte olup, modellerin genel basari oranlarini degerlendirmek
icin farkli senaryolar sunmaktadir. Testler sonucunda, CELM modeli genel performans acisindan en yiiksek
basariy1 gosterirken, IELM modeli ise genellikle diisiik performans sergilemistir. Bu bulgular, her modelin 6zgiin
yapisal 6zelliklerinin ve iyilestirmelerinin siniflandirma basarisini1 énemli 6l¢lide etkiledigini ortaya koymaktadir.
CELM modelinin basarisi, dzellikle veri setine ait 6rneklerin dagilimi iizerinde ¢alisarak daha giiclii genelleme
yetenegi kazanmasindan kaynaklanmaktadir. Ote yandan, IELM modelinin diisiik performansi, belirli
siniflandirma sorunlarina uygunlugunun daha ayrintili incelenmesi gerektigini isaret etmektedir. ELM ve
varyantlarinin performanslarini daha iyi anlamak icin bu modellerin temel 6zelliklerini, avantajlarini,
dezavantajlarini ve kullanim alanlarini kapsayan bir karsilastirma Tablo 10’da sunulmustur. Bu tablo, her bir
modelin yapisal farkliliklarini ve uygulama senaryolarina uygunlugunu net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Bu calismanin literatiire en énemli katkisi, ELM ve varyantlarinin farkli senaryolarda kapsamli bir sekilde test
edilmesi ve 6zellikle CELM modelinin karmasik veri setlerindeki tistiin performansinin ortaya konmasidir. Ayrica,
IELM modelinin sinirliliklar: Gizerine yapilan analizler, gelecekteki arastirmalar i¢in yeni bir arastirma alanina
isaret etmektedir. Gelecek ¢alismalar i¢in, asir1 6grenme makine modellerinin denetimli 6grenme algoritmalari ve
derin 6grenme modelleri ile kiyaslanmasi 6nerilmektedir. Bu kiyaslamalar, her bir modelin giiglii ve zayif yonlerini
ortaya c¢ikararak hangi modellerin hangi tiir gorinti smiflandirma problemlerine daha uygun oldugunu
belirlememize yardimci olacaktir. Ayrica, farkli model tiirlerinin avantajlarini birlestiren hibrit modellerin
gelistirilmesi, performans acisindan onemli iyilestirmeler saglayabilir. CELM modelinin basarisinin daha
derinlemesine incelenmesi de faydahi olacaktir. Ozellikle, bu modelin smniflandirma yetenegini artiran
kisitlamalarin farkli parametrelerle optimize edilmesi ve farkli veri tiirlerindeki performansinin arastirilmasi
onerilmektedir. ELM'nin farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 (Kernel-ELM, Meta-Kernel ELM, Multi-layer Kernel ELM,
Multi-layer Meta Kernel ELM vb.) ile nasil bir performans sergiledigi de incelenecek ve bu dogrultuda daha 6zgiin
katkilar saglanacaktir. Son olarak, mevcut modellerin hiz ve hesaplama maliyetleri géz 6niinde bulundurularak,
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biiyiik veri setlerinde ve gercek zamanli uygulamalarda daha verimli ve hizli calisabilen varyantlarin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Tablo 10. Goriintii siniflandirma icin ELM ve varyantlarinin 6zellik karsilastirmasi (Feature comparison of ELM and variants

for image classifications)

Ozellik ELM IELM OSELM RELM CELM
Tek gizli katmanl, Gizli katmana N vCeVI‘ImICI . Duzenleme; . Simif kisitlamalari
Yapisal rastgele agirhik noron eklenerek ogrenme, yeni parametreleri ile ile daha ayristirict
Ozellikler atamasi artirilir verilerle asir Ogrenme ozellikler elde edilir
giincellenir engellenir
Egitim Siiresi Kisa Uzun Orta Kisa Orta
Performans Genel pei:;iformans Diisiik Iyi fyi En yiiksek
R, . . . Kii¢ciik ve homojen Biiytik ve siirekli Giriltilia veya Karma§1k ve
Veri Seti Tiru Basit veri setleri . . . - . . dengesiz veri
veri setleri veri akislar1 kuctik veri setleri .
setleri
Avantailar Hizl egitim, basit Dinamik olarak Gergek zamanlh Asir1 6grenmeyi SL?]&:?];?;S%?]S;’H
] yapl genisleyebilir 6grenme onler N ay
gliclendirir
Rastgele agurliklar . Diizenleme Kisitlamalarin
. genelleme e Veri akisi . o
Dezavantajlar etenesini Egitim siiresi uzun erektirir parametreleri dogru ayarlanmasi
e{kileyegbilir g optimize edilmeli gereklidir
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