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In this study, majority of voting-based extreme learning machines are used for prediction the number of
students taken the make-up exams. The non-identical ELMs those join the voting are optimized by artificial
bee colony algorithm.

Table A. The ELMs constructed by ABC algorithm for each dataset

Dataset Params  1.ELM 2.ELM 3.ELM 4.ELM 5.ELM 6.ELM 7.ELM
DI NS 14 27 38 28 23 50 21

AF TanSig Tribas Tribas TanSig TanSig Hardlim  Hardlim
D2 NS 17 9 8 34 14 39 29

AF Hardlim  TanSig Hardlim  Hardlim  Radbas Hardlim  Hardlim
D3 NS 8 17 36 21 36 31 34

AF Tribas Hardlim  Radbas Sig TanSig TanSig TanSig
D4 NS 42 34 28 43 38 33 36

AF Hardlim  TanSig Sig Sig Radbas Hardlim  Hardlim
D5 NS 48 23 26 50 18 28 12

AF TanSig TanSig Tribas Tribas TanSig Hardlim  Tribas
D6 NS 49 15 44 35 31 40 44

AF TanSig Radbas TanSig Hardlim  TanSig Sig Sig
D7 NS 40 19 50 45 35 33 29

AF Tribas Hardlim  Hardlim  Tribas Hardlim  TanSig Tribas
D8 NS 15 32 6 27 5 23 42

AF Radbas Hardlim  TanSig Hardlim  Hardlim  TanSig Hardlim
D9 NS 27 19 21 32 7 29 28

AF Sig Sig Hardlim  Sig Hardlim  Hardlim  Hardlim
D10 NS 17. 3Q 37 . 50 ) 23 . SQ 19'

AF Tribas Sig Hardlim  Hardlim  TanSig Sig Tribas

Purpose: The main objective of this study is to present a novel problem, and novel methodology to solve this
problem. The problem is to predict the number of students who fail the course and will join the make-up exams.

Theory and Methods:

The number of students who fail the course should take a make-up exam, but some of them do not join these
exams due to internal or external motivations, and this causes waste of resources. Majority of voting-based
extreme learning machines have been proposed to solve the problem, and the ELM parameters have been
optimized by artificial bee colony algorithm.

Results:
The proposed approach shows better performance than the extreme learning machines in terms of classification
accuracy.

Conclusion:
Before the scheduling make-up exams, the number of students who will join the exams should be predicted by
the proposed or similar approaches in order to use resources efficiently.
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ONECIKANLAR

e Agsiri 6grenme makinesi ile biitlinleme siavina girecek dgrenci sayisi tahmini
e Asir 6grenme makine tabanli yeni bir yaklasimin (k-ELM) dnerilmesi
o Ozdes olmayan ELM’lerin yapay ar1 kolonisi ile optimizasyonu
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Biitiinleme sinavlari, ara smavlar ve genel sinavlar neticesinde dersi basaramayan dgrencilerin katildig: bir
smavdir ve iilkemizde birgok iiniversite tarafindan uygulanmaktadir. Her ne kadar dersi basaramayan
6grencilerin bu siavlara katilacagi varsayilsa da 6grencilerin bir kismu gesitli igsel (ara sinav notunun ¢ok
diisiik olmasi, dersi 6grenme amactyla yeniden alma istegi, tatil yapma ihtiyaci vb.) ve digsal motivasyonlarla
(memleketi ile iiniversite aras1 mesafe, maddi imkansizliklar vb.) biitiinleme sinavina katilmamaktadir. Tim
Ogrencilerini sinava katilacagi varsayilarak yapilan sinav programlari, gézetmen atama ve siav kagidi
cogaltilmas1 gibi siiregler ise maddi israflara neden olmaktadir. Bu ¢aligmada biitiinleme siavina kalan
6grencilerin biitiinleme siavina katilip katilmayacaginin tespit edilmesi amaciyla agir1 6grenme makinesi
tabanl1 bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen yaklasimda birden fazla asir1 6grenme makinesi ayni veri setinin
belirli bir oranindaki 6rnekler ile egitime tabi tutulmus ve test agamasinda oylama tabanli bir yaklagim ile
siniflandirma yapilmistir. Oylamaya katilacak ELM karar parametrelerinin optimizasyonu ise yapay ari
kolonisi algoritmasi ile saglanmistir. Onerilen yéntemlerin egitimi ve test edilmesi 10 adet ders veri kiimesi
tizerinde yapilmistir. Deneysel ¢aligmalarda asirt 6grenme makinesi ve onerilen yontemin performansi her
ders igin ayr1 ayn karsilastirlmistir. Onerilen yontemin performansinin simiflandirma dogrulugu agisindan
temel asir1 6grenme makinesinden daha yiiksek oldugu g6zlemlenmistir.

A k-ELM approach to the prediction of number of students taking make-up exams

HIGHLIGHTS

e  Prediction of number of students taken make-up exams using extreme learning machine
e A novel approach named k-ELM based extreme learning machine
e Non-identical ELMs optimized by artificial bee colony algorithm
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Make-up exam is an exam attended by students who fail the course at the end of midterm and general exams
and are administered by many universities in our country. Although it is assumed that the students who fail
the course will participate in these exams, some of the students may be affected by various internal (low
midterm grade, desire to take the course again, need to take a vacation, etc.) and external motivations
(distance between hometown and university, financial difficulties, etc.) does not take the make-up exams.
Processes such as exam schedules, appointment of invigilators, copy of exam papers and toner, which are
made by assuming that all students will take the exam, have caused tangible wastes. In this study, an extreme
learning machine-based approach has been proposed in order to determine whether the students who they
are expected to join the make-up exam will participate in the make-up exam. In the proposed approach, more
than one extreme learning machine have been trained by using samples at a certain rate of the dataset, and
the classification have been made with a voting-based approach in the testing phase. Furthermore, the ELM
structures those join the voting, have been optimized by artificial bee colony algorithm. The training and
testing of the proposed method have been conducted on 10 courses datasets. In the experimental studies, the
performance of the extreme learning machine and the proposed method have been compared separately for
each dataset, and it is seen that the performance of the proposed method is higher than the basic extreme
learning machine in terms of classification accurac.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Biitiinleme sinavi, ara simavlar ve genel sinavlar neticesinde
dersi bagaramayan Ogrenciler i¢in yapilan bir smavdir.
Genellikle genel sinav notunun yerine biitiinleme sinavi notu
kullanilmaktadir ve yiiksekdgretim kurumunda biitiinleme
sinavi uygulanmakta ise her ders i¢in bu sinav yapilmaktadir.
Biitiinleme sinavina kalan 6grencilerden bir kismi ise ara
sinav notunun ¢ok diisiik olmasi, dersi 6grenme istegi, tatilin
boliinmemesi gibi i¢sel motivasyonlar ve memleketi ile
iiniversitesi arasindaki mesafe, ulasim giderleri, kalacak yer
sorunu vb. maddi imkansizliklar nedeniyle bu simavlara
katilmamaktadirlar. Biitinleme sinav programlart ise
biitlinleme siavina kalan biitiin 6grenciler dikkate alinarak
hazirlanmakta, smav salonu tahsisi yapilmakta ve bu
salonlara gozetmenler atanmaktadir. Ayrica siav kagidinin
cogaltilmas1 da biitiinleme sinavina kalan &grenci sayisina
gore yapilmaktadir. Tiim bunlar neticesinde gereksiz salon
tahsisi, fazla gézetmen atama, fazla kagit cogaltma ve toner
israfi gibi olumsuz sonuglar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
calismada bu olumsuzluklar1 azaltmak amaciyla yapay sinir
ag1 tabanli bir ¢dziim Onerilmistir. Iyi bir genellestirme
kabiliyetine sahip olmasi, son derece (extreme) hizli
Ogrenme siireci ve iteratif olmayan egitim algoritmasi
olmasindan dolay1 asirt 6grenme makinesi [1, 2], kisaca
ELM, algoritmast ve k-ELM ad1 verilen oylama tabanli bir
versiyonu yapay sinir aginin egitimi i¢in gelistirilmis ve
uygulanmigtir. ELM, Huang vd. [3] tarafindan gelistirilmis
bir yapay sinir ag1 egitim algoritmasidir. Bu ag girdi katman
agirliklart rastgele segilen, tek gizli katmanli ve ileri
beslemeli bir sinir agidir. Geleneksel gradyan tabanlt
O0grenme algoritmalarindan daha yiiksek genelleme
performansi ile ¢ok daha yiiksek 6grenme hizina sahiptir.
Ayrica durdurma kriteri belirleme ve yerel minimumlara
takilma gibi gradyan tabanli 6grenme algoritmalarinin
karsilastigi sorunlara sahip degildir. Bu avantajlari nedeniyle
bir¢ok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Huang ve ark.
giris katmanindaki agirliklar1 rastgele segmeyi Onermis ve
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin
hesaplanmasinda lineer bir ydntem uygulamuglardir. Bu
yontemi uygularken kare olmayan bir matrisin tersinin
hesaplamasi i¢cin Moore-Penrose genellestirilmis ters matris
yaklasimini 6nermislerdir [1, 4, 5]. Literatiirde ELM tabanli
algoritmalar hizli egitim siireci ve genellestirme performansi
nedeniyle arastirmacilar tarafindan ilgi gérmektedir ve bir
kismi su sekilde oOzetlenebilir. Artirnmli asir1 dgrenme
makinasi, I-ELM, gizli diiglimleri rastgele iiretir ve SLFNs
nin ¢ikig agirliklarini analitik olarak hesaplar. Ancak I-ELM
yeni bir diigim eklendiginde mevcut diigiimlerin
agirliklarint  yeniden hesaplamaz [6]. Bundan dolayi,
konveks artirimli agir1 6grenme makinesi ile rastgele yeni bir
digim eklendiginde mevcut digiimlerin agirliklarinin
yeniden hesaplanarak daha da iyilestirilebilecegi [7]
caligmasinda gosterilmistir. Miche vd. [8] optimal budanmis
ELM (optimally pruned extreme learning machine - OP-
ELM) yontemini dnermislerdir. Bu yontem klasik ELM’yi
daha saglam ve genel bir hale getirecek adimlar
icermektedir. Yazarlar ELM’yi SVM ile karsilagtirmig ve

siiflandirma i¢in ELM’nin geleneksel SVM’den daha iyi
genelleme performansi elde etme egiliminde oldugu ayrica
ELM’nin kullanici tarafindan belirlenen parametrelere karsi
daha az duyarli olmasi ve kolay uygulanabilirligini ortaya
koymuslardir. 2011°de Huang vd. [9] ELM’yi regresyon ve
¢ok smifli siniflandirma igin kullanmislardir. Bu ¢alismada
ELM’nin regresyon ve ¢ok smifli siiflandirma
uygulamalarina dogrudan uygulanabildigini, ELM’nin
benzer yontemlere nazaran daha az optimizasyon
kisitlamalarma sahip oldugunu, teorik olarak benzer
yontemlerin optimumun altinda ¢6ziimler ile daha yiiksek
hesaplama karmasiklig1 gerektirdigini, son olarak da teoride
ELM’nin herhangi bir hedef fonksiyona yaklagabildigini ve
herhangi  bir ayrik  bdolgeyi  smuflandirabildigini
gostermiglerdir  [9]. 2013 yilinda Zong vd. [10]
genellestirilmis tek katmanli ileri beslemeli aglar i¢in hem
dengeli hem de dengesiz veri dagilimi olan veri setlerini
ikili/coklu siniflandirmada Agilikli  ELM  (weighted
ELM)’nin birlesik bir ¢6ziimiinii 6nermislerdir. Bir bagka
caligmada yazarlar ELM’nin agirlik giincellemesini lineer
programlama problemi olarak ele almislardir [11]. 2016°da
Musikawan vd. [12] dogru sayida gizli diigiim sayisinin
belirlenmesi sorununu ¢6zmek icin digbiikey artimli asiri
O0grenme makinesini Onermigleridir. ELM algoritmasinin
iyilestirilmesinin yani sira bazi uygulamalart da literatiirde
bulunmaktadir. insan yiizii taninmas1 amactyla ELM [13, 14]
calismasinda  uygulanmustir.  Ayrica 2011 yilinda
Mohammed ve ark. [15] insan yiizii tanima algoritmasi
sunmuslar ve caligmalarinda ¢ift yonlii iki boyutlu temel
bilesen analizine ve ELM algoritmasina dayali bir yontem
onermisledir. Yonlendirilebilir piramit doniisimii ve ELM
tabanli bir algoritma renkli resimlerdeki yiiz tanima
problemine [16] ¢alismasinda uygulanmustir. 2015 yilinda,
Ray vd. [17] yeralt1 kablolarindaki ariza tespiti igin s-
doniigiimii ve ELM’yi birlestirmek suretiyle hibrit bir metot
kullanmiglardir. 2016 yilinda, hizmet ticareti, mal ve hizmet
ihracati, mal ve hizmet ithalati, ticaret ve emtia ticaretine
dayali ekonomik biiyiimeyi 6ngérmek i¢in ELM algoritmasi
onerilmistir [18]. 2017 yilinda Kuang ve ark. [19] alt
ekstremite hareketlerini dogru ve hizli bir sekilde
tanimlamak i¢in, agir1 6grenme makinesine dayali bir tanima
yontemi Onermislerdir. 2018 yilinda ise Razavi vd. [20]
lityum-iyon pillerin kalan dmiirlerinin tahmini i¢in, Hanbay
ve Tiirkoglu bitki tiirii tespiti i¢in [21] ELM kullanmuslardir.
Birgok farkli ELM versiyonu ve uygulamasi literatiirde
bulunmasina karsin V-ELM olarak isimlendirilen ¢oklu
ELM caligmast ve analizi [22] c¢aligmasinda ortaya
konulmustur. Bu ¢alismada oylamaya katilacak ELM sayis1
ve smiflandirma performanslari analiz edilmistir. Oylamaya
katilacak ELM sayisimnin 7 oldugunda kabul edilebilir ve
performansl ¢oziimlerin elde edildigini gostermislerdir. V-
ELM’de oylamaya katilacak ELM’lerin 6zdes oldugu
varsayimi yapilmistir. Bu caligmada ise ELM’lerin 6zdes
olmas1 varsaymm yerine ELM’lerin olusturulmas: icin
giincelleme ve uygulama kolayligi, optimizasyon
problemlerindeki iyi performansi ve kolay anlagilabilirligi
nedeniyle yapay ar1 kolonisi -ABC- [23-25] algoritmasi
kullanilmigtir. Bu ¢aligmadaki yenilik ve literatiire katki
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kisaca yeni bir problem tanitimi ve ELM ile icin karar
parametrelerinin belirlenmesi amaciyla yapay ar1 kolonisi
algoritmasinin dnerilmesidir.

Calismanin organizasyonu su sekildedir: 1. Boliimde ¢alisma
tanitilmig ve kisaca literatiir 6zetlenmistir. 2. Boliimde ELM
anlatilmis ve 3. Bolimde onerilen yaklasim ve ABC
verilmistir. 4. Boliimde deneylerde kullanilan veri setleri
tanitilmigtir. Deneyler ve deneysel sonuglar 5. Bolimde
verilmistir. Son boliim olan 6. Boliimde ise elde edilen
sonuglar tartigilmistir.

2. ASIRI OGRENME MAKINESI
(EXTREME LEARNING MACHINE)

Asirt 6grenme makinesi, kisaca ELM, ileri beslemeli yapay
sinir aginin egitimi i¢in kullanilan tek gizli katmana sahip bir
yapay sinir ag1 egitim algoritmasidir [1, 26]. ELM yapay
sinir agmin gizli katmam ile ¢ikis katmani arasindaki
agirliklarint analitik bir yontem ile tek adimda hesaplar.
Egitim siireci tek adimda hesaplandigindan dolay1 asir1 hizl
bir egitim siirecine sahiptir. Bir ileri beslemeli yapay sinir
aginda gizli katmanda N tane néron oldugu ve aktivasyon
fonksiyonunun g(x) oldugu kabul edildiginde M adet (x;%)
egitim Ornegi i¢in ¢ikis hesabi Es. 1 ile yapulir.

0; =Y. Bigi(x) = iy Bigi (Wi xj + by), j=1..M (1)

Es. I’de x; = [x;1,Xiz, ., Xin] T € R giris vektorii, t; =
[ti1, tizy o tin] T € R™ giris vektoriindeki her bir egitim
orneginin etiketi, w; = [W;1, Wig, ..., Wi ] T 1. gizli diigiim ile
giris  digiimii  arasindaki  agirlk  vektorid, fB; =
[Biv, Bizs +er Bim]T i. gizli diigiim ile ¢ikis diigiimii arasindaki
agirlik vektorii ve b; gizli katman diigiimiiniin biasidir. Es. 1
asagidaki sekilde tekrar yazilabilir.

HB =T (@)
H = (Wl, o WE, bl’ ey bﬁ, xl, ...,XN) =

g(wy.x; + by) gwg.x; + by)
H H (3)

gwy.xy + by) gwg.xy + bg)

B tf
L=]:|andT =|: 4)
By ty
Es. 1 ve Es. 2°deki H, yapay sinir aginin gizli katman ¢ikis
matrisidir. Ileri beslemeli yapay sinir agmi egitmek igin
spesifik B; ve w; agirliklani gradyan tabanli 6grenme
algoritmalar ile Es. 5 ile hesaplanmaktadir.

|H (Wi, ..., Wi, b1, ...,bg)B = T||

= min ”(Wl’ - WE, bl! ""bﬁ' X1, "'IxN)B - T” (5)
wiby.B

ELM’de giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar
rastgele atandiktan sonra gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki agirliklar (8) Es. 6 ile hesaplanabilir.

B =H*'T (6)

Es. 6’daki H* Moore-Penrose genellestirilmis ters matristir.
ELM’de egitim 6rnek sayist ile gizli katmandaki néron sayis1
esit oldugunda H kare matris oldugundan Moore-Penrose
yaklagimina ihtiya¢ olmamasina ragmen genellikle egitim
ornek sayisit gizli katmandaki ndron sayisindan fazla
oldugundan dolayr matrisinin tersinin alinabilmesi i¢in
Moore-Penrose yaklasimi kullanilmaktadir. ELM’nin egitim
stirecinin neden ¢ok hizli oldugu da Es. 5 ile verilen
agirliklarin  belirlenebilmesi igin ¢evrimsel yontemler
kullanilirken Es. 6°da tek adimda agirliklarin belirlenmesi ile
ortaya ¢ikmaktadir.

3. ONERILEN YAKLASIM - k-ELM
(PROPOSED APPROACH - k-ELM)

k-ELM yaklasimi k sayida ELM’yi icermektedir ve her bir
ELM’nin egitimi i¢in egitim Orneklerinin oransal olarak
kullanilmasin1 temel almaktadir. k-ELM’de veri kiimesi
egitim ve test kiimesi seklinde ikiye ayrildiktan sonra egitim
kiimesi oransal olarak k adet ELM’nin egitimi i¢in
kullanilmaktadir. k-ELM’nin egitim siireci Sekil 1°de
gosterilmigtir.

k degerini belirle.
Veri kilmesini egitim ve test
seklinde ikiye bol.

¥ ¥

v v

1. ELM"yi egitim kiimesinin
belirli bir oramiyla e@it.

belirli bir oramiyla egit.

2. ELM’yi egitim kiimesinin

k. ELM’yi egitim kiimesinin
belirli bir oramyla e@it.

k adet egitilmis ag ile test -
verisini oyla.

belirle.

Oylama sonucuna gore
simiflandirma sonucunu

Sekil 1. k-ELM egitimi ve testi (The training and test of k-ELM)
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k-ELM’nin test edilmesi i¢in sekilde verildigi lizere oylama
tabanli bir yaklasim kullanilmigtir. Test Orneginin
siiflandirilmasi i¢in dncelikle egitilmis her ag i¢in bir ¢ikis
tiretilir ve bu aglardan simif tayinleri elde edilir. Elde edilen
bu sonuglara gore etiket degeri en fazla olan sinif k-ELM’nin
ilgili test ornegine karsilik g¢iktisi olarak kabul edilir. k-
ELM’de egitilen yapay sinir aglarinin her ne kadar giris ve
¢ikis noéron sayilarmin veri kiimesine bagimli olmasi
zorunlulugu bulunmasina karsin gizli katman noron sayisi
farkli olabilmektedir. Ayrica bu ¢aligmada veri kiimeleri ikili
smiflandirma etiketleri barindirdigindan dolayr k degerinin
tek say1r olmamasina dikkat edilmesi gerekmektedir. Aksi
takdirde k-ELM oylama sonucunda smif etiketi tayin
edilirken esitlik durumu ortaya cikabilir. k adet ELM
olusturuldugunda her ELM’nin 6zdes olma zorunlulugu
bulunmamaktadir. Bu noktada her ELM igin iki
parametrenin optimum degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu parametreler gizli katman ndron sayis1 ve
aktivasyon fonksiyonudur. Bu parametrelerin optimizasyonu
icin bu calismada yapay ar1 kolonisi, kisaca ABC,
algoritmasi 6nerilmistir. ABC algoritmasi, baglatma, isci ar1,
gbzcii ari, kagif ar1 ve sonlandirma fazi olmak tizere 5 fazdan
olusmaktadir ve yontemin k-ELM’nin parametrelerinin
optimizasyonu i¢in uyarlanmis sézde kodu asagida
verilmistir.

Baslatma Fazi

e k degerini belirle

¢ Egitim kiimesini yiikle ve onu test ve egitim olmak iizere
ikiye ayur.

e Kovandaki ar1 sayisint (2N) belirle ve yarisim is¢i (N),
diger yarisini gdzcii (N)olarak ata.

o Kagsif ar1 olusumunu kontrol etmek i¢in kullanilan limit
parametresini tanimla.

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

e Her bir is¢i ar1 igin yiyecek kaynagini Es. 7 kullanarak
olustur.

Fyj = LI 41y x (H = L),
i=12..,Nvej=12..,D 7

Es. 7°de, Fjj i. yiyecek kaynagmm j. boyutunu, L}"i" j.
boyutunun alt sinirini, Hjmi" j. boyutun {ist smirmi ve 7;;
[0,1] araliginda rastgele iiretilmis bir sayidir.

¢ Yiyecek kaynaklarinin kalitesini Es. 8 kullanarak hesapla.

1
1+f;

fit; = (®)

Es. 8°de, fit; i. ¢oziimiin kalitesini ve f; ise Sekil 1 ile verilen
modeli gostermektedir.

e En iyi ¢ozlimii ghest olarak ata.
e Her bir yiyecek kaynagi icin C sayaci olustur ve 0’a
esitle.

e Durdurma kriterini belirle.
Isci Ari Fazi

Her bir yiyecek kaynagi i¢in (yiyecek kaynaklari indisi i
olmak iizere)

o Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi se¢ (m)
o Rastgele bir boyutu se¢ (j)
¢ Es. 9 kullanarak bir aday yiyecek kaynagi olustur (V=F?)

¢ Es. 8 ile aday yiyecek kaynagini hesapla ve F; nin kalitesi
ile karsilagtir. Eger daha iyiyse aday yiyecek kaynagini
ezberle (F;=V), degilse i. yiyecek kaynaginin sayacini bir
artir (C; = C; + 1)

Gozcii At Faz

Yiyecek kaynaklarinin se¢ilme ihtimalini Es. 10°u
kullanarak hesapla.

p=(09x—L1) 101 (10)

max(fit)
Her gozcii ar1 igin (yiyecek kaynaklari indisi i olmak {izere)

e Es. 10°da verilen ihtimal ile bir yiyecek kaynagin1 seg.

o Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi se¢ (m)

e Rastgele bir boyutu seg (j)

e Es. 9 kullanarak bir aday yiyecek kaynag1 olustur (V=F;)

¢ Es. 8 ile aday yiyecek kaynagini hesapla ve F;’nin kalitesi
ile karsilagtir. Eger daha iyiyse aday yiyecek kaynagini
ezberle (F;=V), degilse i. yiyecek kaynaginin sayacini bir
artir (C; = C; + 1)

Kdsif Ar1 Faz

o Cile belirlenen sayaglardan en biiyiik igerige sahip olanini
belirle.

e Bu degeri /imit ile karsilagtir. Eger limit degerinden
biiyiikkse bu yiyecek kaynaginin yerine yeni bir yiyecek
kaynagin1 Es. 7 ile olustur ve Es. 8 ile bu yiyecek
kaynaginin kalitesini hesapla.

¢ Yeni yiyecek kaynaginin sayacin sifirla.

Sonlandirma

e Kovandaki en iyi yiyecek kaynagimi belirle ve gbest ile
karsilastir. Hangisi daha iyiyse gbest olarak ata.

e Durdurma kriteri saglanmadiysa Is¢ci Ar1 Fazi'na git,
saglandiysa gbest i raporla.

ABC algoritmasinin k-ELM parametrelerinin optimizasyonu
icin uygulanmasinda iki énemli nokta bulunmaktadir. Bir
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tanesi Es. 8 ile kalite hesaplanirken egitim igleminin her
ELM igin ayri ayr1 uygulanmasi ve tiimiiniin test verisi i¢in
oylama yapmasidir. Diger 6nemli nokta ise algoritmanin
stirekli optimizasyon i¢in Onerilmis olmasi nedeniyle
yiyecek kaynaklarinin ondalik sayilar ile ifade edilmesidir.
ELM’de ise hem gizli katmandaki néron sayilar1 hem de
aktivasyon fonksiyonu belirlenmesi i¢in tamsay1 gosterimi
kullanilmaktadir. Yani Es. 8 ile kalitenin hesab1 yapilmadan
hemen 6nce yiyecek kaynaklarinin esit veya biiyiik en yakin
tamsayiya yuvarlanmasi gerekmektedir. k-ELM’de, k degeri
7 alindiginda her ELM’nin 2 karar degiskeni (aktivasyon
fonksyionu-AF ve noron sayisi NS) oldugundan dolay1 14
boyutlu bir optimizasyon problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
problemi ¢6zmek i¢in az Once deginildigi lizere ABC
algoritmasinin ~ tamsayir  versiyonu bu  ¢aligmada
kullanilmistir. ABC algoritmasinda bir ¢6ziimiin temsili
Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2’de NS gizli katman néron sayisini ve AF ELM’nin
aktivasyon fonksiyonudur. Bu baglamda yapay sinir aglari
olusturulmadan 6nce karar degiskenleri esit veya biiyiik en
yakin tamsaytya yuvarlanmaktadir. (X =[X]). Bu
doniisiimden sonra AF eger 1 ise sigmoid (Sig), 2 ise siniis
(Sin), 3 ise katt sinirlayict (Hardlim), 4 ise tiggensel temel
(triangular basis- Tribas), 5 ise radyal temel (radial basis-
Radbas), 6 ise tanjant sigmoid (TanSig) aktivasyon
fonksiyonu ilgili ELM’de kullanilmaktadir. ABC
algoritmasinda Es. 9 ile olusturulan aday ¢ozim eger
smirlarin diginda bir deger alirsa (NS i¢in 5’ten kiigiik veya
50’den biiyiik olmasi, AF i¢in 1’den kiigiik veya 6’dan biiyiik
olmasi) kelepgeleme ile sinir degerlere ¢ekilmektedir. Yani
NS 5°ten kiigiik ise 5’e, 50°den biiyiik ise 50 degerini almaya
zorlanmaktadir.

4. DENEYLERDE KULLANILAN VERI KUMELERI
(DATASETS USED IN EXPERIMENTS)

Deneylerde kullanilan veri kiimeleri Konya Teknik
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii’nde okutulan
Bilgisayar Miihendisligine Giris (D1), Atatiirk Ilke ve
Inkilap Tarihi (D2), Fizik 1 (D3), Isletim Sistemleri (D4),
Matematik 1 (D5), Matematik 2 (D6), Tiirk Dili 1 (D7), Tiirk
Dili 2 (D8) ve Veri Yapilari (9) derslerinden biitinlemeye
kalan 6grencilerin kisisel olmayan verileri kullanilmigtir.
Ayrica bu 9 dersin birlestirilmesiyle olugan bir veri kiimesi
(D10) daha deneysel c¢alismalarda kullanilmigtir. Veri
kiimelerinde eksik veri bulunmamaktadir ve her veri kiimesi
10 farkli 6zellik igermektedir. Bu ozellikler 6grencinin
donem ortalamasi, agirlikli not ortalamasi, 6grencinin aldigt
ders sayisi, dersten aldig1 ara sinav puani, final puani, tekrar
aldig1 ders sayisi, 6grencinin dénemi, 6grencinin memleketi
ile Konya arasi mesafe, cinsiyet ve ogrencinin kaldigi
biitiinleme sinavi sayisidir. Bu veri kiimeleri i¢in iki adet

smif etiketi olusturulmugtur. Sif etiketi 0 ise Ogrenci
biitiinleme smavina kaldigi halde girmemistir ve 1 ise
6grenci biitlinleme sinavina kalmistir ve biitiinleme sinavina
girmistir. Her veri kiimesi i¢in siniflardaki 6rnek sayilar
asagidaki gibidir. D1 veri kiimesindeki toplam drnek sayisi
124, 0 smifinda 52 ve 1 smifinda 72 6rnek; D2 veri
kiimesindeki toplam ornek sayist 71, 0 sinifinda 32 ve 1
simifinda 39 6rnek; D3 veri kiimesindeki toplam drnek sayisi
391, 0 smifinda 132 ve 1 smifinda 259 o6rnek; D4 veri
kiimesindeki toplam &rnek sayist 196, 0 simifinda 69 ve 1
smifinda 127 6rnek; D5 veri kiimesindeki toplam &rnek
sayis1 391, 0 sinifinda 137 ve 1 simifinda 254 6rnek; D6 veri
kiimesindeki toplam 6rnek sayist 497, 0 sinifinda 253 ve 1
smifinda 244 o6rnek; D7 veri kiimesindeki toplam Ornek
sayisi 84, 0 sinifinda 33 ve 1 sinifinda 51 6rnek; D8 veri
kiimesindeki toplam &rnek sayist 62, 0 smifinda 22 ve 1
sinifinda 40 6rnek; D9 veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisi
292, 0 sinifinda 140 ve 1 smifinda 152 6rnek; D10 veri
kiimesindeki toplam 6rnek sayis1 2108, 0 smifinda 870 ve 1
smifinda 1238 6rnek bulunmaktadir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

k-ELM i¢in ELM’lerin 6zdes olmadigt durumda k, gizli
katman ndron sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu olmak iizere
li¢ algoritmik parametre bulunmaktadir. Cao vd. [22] 6zdes
ELM’ler i¢in k degerinin 7 alindiginda 19 veri kiimesi
iizerinde onerdikleri yaklagimin temel ELM’den daha iyi
oldugunu gostermiglerdir. Bundan dolayr deneysel
calismada k degeri 7 olarak alinmigtir. k degeri 7 alindiginda
her ELM’nin 2 karar degiskeni oldugundan dolay1 14
boyutlu bir optimizasyon problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
problemi ¢ozmek igcin ABC algoritmasmnin tamsay1
versiyonu bu ¢aligmada kullanilmistir. ABC algoritmasinda
algoritmanin kontrol parametreleri kovan popiilasyonu, limit
degeri ve durdurma kriteridir. Literatiirdeki ¢aligmalara gore
ABC algoritmasi yiiksek popiilasyon boyutlarma ihtiyag
duymamaktadir [27-29]. Bundan dolay1 kovandaki
popiilasyon sayisi literatiire uygun olarak yiyecek kaynagi
sayisinin 2 kati olarak secilmis ve 40 olarak almmustir.
Literatiirde limit degeri popiilasyona ve karar degiskeni
sayisina bagli olarak asagidaki sekilde hesaplanmaktadir [28,
30, 31].

limit = (N x D) /2 (11)

Es. 11°de N popiilasyondaki ar1 sayisini ve D karar degiskeni
sayisin1 gostermektedir. Bu c¢aligmada popiilasyon boyutu
40, karar degiskeni sayisi 14 oldugundan dolay1 limit degeri
280 olarak hesaplanmaktadir. Durdurma kriteri ise
maksimum c¢evrim sayisidir ve 500 olarak alinmustir.
ELM’lerin egitim ve testi i¢in rasgele drneklem (random
sampling) metodu kullanilmistir ve veri kiimesinin %90°1 ile

1.ELM 2.ELM 3.ELM
NS AF NS AF NS
167 38 40,1 35 283 16

4. ELM
AF NS
316 48

S.ELM  6.ELM  7.ELM
AF NS AF NS AF NS AF
472 52 10, 15 108 42

Sekil 2. ABC’de ¢oziimiin temsili (Representation of a solution in ABC)
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egitim ve kalan %10 ile egitilmis ag test edilmistir.
Optimizasyon safhasinda her bir ¢6ziimiin kalitesini
belirlemek amactyla 30 defa ELM’ler egitilmis ve test
edilmistir. Ortalama hata ise ¢6ziimiin kalitesi hesaplamak
amactyla  kullanilmistir  dolayisiyla  problem  bir
minimizasyon problemi (ELM siniflandirma hatasinin
minimizasyonu) olarak ele alinmigtir. Es. 8 ile de hata ne
kadar kiiciikkse uygunluk o kadar yiiksek, hata ne kadar
biiyiikse uygunluk o kadar diisiik olacak sekilde hesaplama
yapilmistir. k-ELM’deki gizli katman noron sayist karar
degiskeni 5 ile 50 arasinda ve aktivasyon fonksiyonu karar
degiskeni ise 1 ile 6 arasinda tamsay1 degerler alabilir: 1 ise
sigmoid (Sig), 2 ise siniis (Sin), 3 ise kat1 siirlayici
(Hardlim), 4 ise tiggensel temel (triangular basis- Tribas), 5
ise radyal temel (radial basis-Radbas), 6 ise tanjant sigmoid
(TanSig) aktivasyon fonksiyonu ilgili ELM’de ayarlanmig
anlamina gelmektedir. Bu sartlar altinda ABC ile olusturulan
aglara ait bilgiler Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1°den
goriildiigi tizere Sin aktivasyon fonksiyonu higbir ELM’de
kullanilmamugtir. Diger aktivasyon fonksiyonlari ise Sig 10
defa, Hardlim 26 defa, Tribas 11 defa, Radbas 5 defa ve
TanSig 18 defa kullanilmustir.

ABC ile tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari
olusturulduktan sonra ELM’ler her veri kiimesi i¢in 100 defa
egitime ve teste tabi tutulmustur. 100 defa galistirmanin her
birinde verinin %901 egitim igin ayrilmis kalan %10’u ile
test yapilmigtir. Ayrica k degerinin 1 alindig1 6zel durumda
ELM algoritmasi temel ELM olarak caligmaktadir. Temel
ELM algoritmasi da gizli katman noron sayis1 50 ve 6 adet
aktivasyon fonksiyonu ile ayri ayri her veri kiimesi igin
calistirilmig ve sonuglar raporlanmustir. Tablolarda 100 defa
calistirma sonucunda elde edilen en iyi smiflandirma
performansi, ortalama test performansi ve standart sapmalar
verilmigtir. Tiim sonuglar bir tabloda verildiginde analiz
etmek zorlastigindan ve sayfa yapisi bozuldugundan dolay1
sonuglar 3 tabloya boliinerek verilmistir. Bu baglamda Tablo
2’de oOnerilen yaklasim Sigmoid, Siniis aktivasyon
fonksiyonlarina sahip temel ELM ile, Tablo 3’te Hardlim ve
Tribas aktivasyon fonksiyonlarina sahip ELM ile ve Tablo
4te ise Radbas ve Tanjant Sigmoid aktivasyon
fonksiyonlarina sahip temel ELM algoritmasi ile
karsilastirilmigtir. Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’ten goriildiigii
lizere Onerilen yaklasim tiim veri setlerinde karsilagtirilan
ELM versiyonlarindan daha basarili sonuglar {iretmektedir.

Tablo 1. ABC ile olusturulan ELM’ler (ELM optimized by ABC)

Veri Kiimesi Parametre  1.ELM 2.ELM 3.ELM 4.ELM 5.ELM 6.ELM 7.ELM
DI NS 14 27 38 28 23 50 21

AF TanSig Tribas Tribas TanSig TanSig Hardlim Hardlim
D2 NS 17 9 8 34 14 39 29

AF Hardlim TanSig  Hardlim Hardlim Radbas  Hardlim Hardlim
D3 NS 8 17 36 21 36 31 34

AF Tribas Hardlim Radbas  Sig TanSig TanSig  TanSig
D4 NS 42 34 28 43 38 33 36

AF Hardlim TanSig Sig Sig Radbas Hardlim Hardlim
D5 NS 48 23 26 50 18 28 12

AF TanSig TanSig Tribas Tribas TanSig Hardlim  Tribas
D6 NS 49 15 44 35 31 40 44

AF TanSig Radbas TanSig Hardlim TanSig Sig Sig
D7 NS 40 19 50 45 35 33 29

AF Tribas Hardlim Hardlim  Tribas Hardlim TanSig  Tribas
D8 NS 15 32 6 27 5 23 42

AF Radbas Hardlim TanSig Hardlim Hardlim TanSig Hardlim
D9 NS 27 19 21 32 7 29 28

AF Sig Sig Hardlim  Sig Hardlim Hardlim Hardlim
D10 NS 17. 3Q 37 . 50 . 23 . SQ 19.

AF Tribas Sig Hardlim  Hardlim TanSig Sig Tribas

Tablo 2. Onerilen yaklasimin Sigmoid ve Siniis aktivasyon fonksiyonlarma sahip temel ELM ile karsilastiriimasi
(The comparison of the proposed approach with basic ELM with the Sigmoid and Sinus activation functions)

Veri Sig Sin Onerilen Yaklasim
Seti  Enlyi Ortalama  Std. Sapma  En Iyi Ortalama Std. Sapma Enlyi  Ortalama Std. Sapma
D1 0,9167 0,6058 0,1391 0,8333 0,4950 0,1610 1,0000  0,6583 0,1439
D2 1,0000 0,5729 0,1984 1,0000 0,5629 0,2008 1,0000  0,6529 0,1702
D3 0,8974 0,7210 0,0703 0,7179 0,5167 0,0770 0,8718  0,7182 0,0698
D4 0,9000 0,6935 0,1160 0,7500 0,5180 0,1088 0,9500 0,7435 0,0934
D5 0,8462 0,7169 0,0822 0,7436 0,5159 0,0873 0,9231 0,7462 0,0843
D6 0,9400 0,7044 0,0749 0,7200 0,4990 0,0698 0,8600 0,7116 0,0745
D7 1,0000 0,6013 0,2054 0,8750 0,5250 0,1713 1,0000  0,6425 0,1732
D8 1,0000 0,5133 0,2256 1,0000 0,5150 0,1897 1,0000  0,7200 0,1622
D9 0,8621 0,7100 0,0798 0,7241 0,5341 0,0933 0,8966  0,7428 0,0801
D10 0,8009 0,7127 0,0407 0,6161 0,5225 0,0361 0,7962 00,7392 0,0322
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(The comparison of the proposed approach with basic ELM with the Hardlim and Tribas activation functions )

Veri Hardlim Tribas Onerilen Yaklagim
Seti Enlyi Ortalama Std. Sapma Enlyi Ortalama Std. Sapma Enlyi Ortalama Std. Sapma
D1 0,9167 0,6417 0,1374 0,8333 04533 0,1373 1,0000 0,6583 0,1439
D2 1,0000 0,6100 0,1881 1,0000 0,4857 0,1827 1,0000 0,6529 0,1702
D3 0,8462 0,7121  0,0700 0,7179 0,4041 0,0836 0,8718 0,7182  0,0698
D4 0,9500 0,7040 0,1105 0,6500 0,4305 0,1070 0,9500 0,7435 0,0934
D5 0,9231 0,7146  0,0896 0,6154 0,4508 0,0799 0,9231 0,7462 0,0843
D6 0,8600 0,6758 0,0813 0,7400 0,5436 0,0689 0,8600 0,7116 0,0745
D7 1,0000 0,6413 0,1596 0,8750 0,4338 0,1816 1,0000 0,6425 0,1732
D8 1,0000 0,6300 0,2046 1,0000 0,4733  0,2006 1,0000 0,7200 0,1622
D9 0,8966 0,7076  0,0847 0,7931 0,5645 0,1037 0,8966 00,7428  0,0801
D10 0,8104 0,7154 0,0440 0,5687 0,4856 0,0317 0,7962 0,7392  0,0322

Tablo 4. Onerilen yaklasinun Radbas ve TanSig aktivasyon fonksiyonlarina sahip temel ELM ile karsilastiriimasi

(The comparison of the proposed approach with basic ELM with the Radbas and TanSig activation functions )

Veri Radbas TanSig Onerilen Yaklasim
Seti  Enlyi  Ortalama Std. Sapma Enlyi  Ortalama Std. Sapma Enlyi  Ortalama Std. Sapma
D1 0,8333  0,5008 0,1569 1,0000 0,6042 0,1467 1,0000 0,6583  0,1439
D2 1,0000  0,5329 0,1998 1,0000  0,5900 0,1812 1,0000 0,6529 0,1702
D3 0,8205  0,6203  0,0922 0,8462  0,7008 0,0637 0,8718  0,7182  0,0698
D4 0,9500 0,5940 0,1175 0,9500 0,7070  0,0987 0,9500 0,7435 0,0934
D5 0,8718  0,6403  0,0961 0,9487  0,7185 0,0842 0,9231 0,7462 00,0843
D6 0,8200  0,6052  0,0855 0,8600  0,6700 0,0862 0,8600 0,7116  0,0745
D7 0,8750  0,5413 0,1804 0,8750  0,5600 0,1614 1,0000 0,6425 0,1732
D8 1,0000  0,4967 0,2132 0,8333  0,5367 0,1904 1,0000 0,7200  0,1622
D9 0,8621 0,6293  0,0896 0,9310 0,7059 0,0902 0,8966  0,7428  0,0801
D10 0,7299  0,6027 0,0576 0,7820  0,7110 0,0398 0,7962  0,7392  0,0322

Sin ve Tribas aktivasyon fonksiyonu kullanan temel ELM en
kotii performansi sergilemistir. Onerilen yaklasima en yakin
sonuglar ise Hardlim aktivasyon fonksiyonu temel ELM’de
kullanildiginda elde edilmistir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu caligmada yapay sinir aglarmnm egitiminde ELM
metodunun ¢oklu versiyonu olan k-ELM algoritmasi
geligtirilmistir. k-ELM algoritmas1 biitlinleme sinavina
girecek 6grenci sayilarmnin tespiti igin siniflandirma yontemi
olarak kullamilmigtir. 10 veri seti iizerinde k-ELM
algoritmasinda k deger 7 olarak almarak siniflandirma
oylamasma  katilacak 7 ELM igin  aktivasyon
fonksiyonlarinin ve gizli katman ndron sayilarmnin
optimizasyonu i¢in ABC algoritmasi oOnerilmistir. ABC
algoritmasi gizli katman noéron sayist 5 ile 50 arasinda ve 6
adet aktivasyon fonksiyonu olmak iizere toplam 1,22E+17
farkli ELM igerisinden en yliksek performans saglayacak 7
tanesini bulmasi i¢in kullanilmistir. ABC algoritmasi 500
iterasyonda 40 ariyla ¢6ziim uzayini aragtirmig, en yiiksek
performansa sahip 7 ELM yapisin1 kurmustur ve elde edilen
sonuclar Tablo-1°’de sunulmustur. 6 adet aktivasyon
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fonksiyonunun her biri i¢in gizli katman néron sayist 50
alinarak temel ELM algoritmas1 ayn1 veri kiimesi iizerinde
kosturulmus ve elde edilen sonuglar ile 6nerilen yaklagimin
sonuglar1 Tablo-2, Tablo 3 ve Tablo 4’te karsilastirilmistir.
Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4 birlikte
degerlendirildiginde ABC algoritmasinin bagarili oldugu
gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise ABC algoritmasi 10 veri
kiimesi lizerinde 7 ELM’den yani toplam 70 ELM yapis1
icerisinde 26’sinda kullanilan Hardlim’dir. Temel ELM
algoritmasinda da Hardlim kullanildiginda 6nerilen yonteme
en yakin sonuglarmn elde edildigi Tablo 3°te goriilmektedir.
Tribas aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi ELM yapisi en
kotii sonuglar iiretmesine ragmen Tablo 1°de verilen ABC ile
olusturulan ELM’lerde 11 defa kullanilmaktadir. Buna
ragmen Sin, Tribas ve Radbas aktivasyon fonksiyonlarmnin
kullanildigt ELM yapilar1 higbir veri kiimesi i¢in Onerilen
yonteme en yakin sonuglar iireten Hardlim, Sig ve Tansig
aktivasyon fonksiyonlarmin kullanildigt ELM yapilarindan
Tablo 1’deki satirlarda agirlikli olarak yer almamaktadir. Bu
durumdan anlagilacagi iizere ABC tarafindan olusturulan
ELM’lerin performansi gizli katman néron sayisinin ve
aktivasyon fonksiyonunun sabit olarak atandigi temel
ELM’lerden daha iyi smiflandirma performansindan daha
iyidir.
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