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Ozet

Sinir aglar1 algoritmalarindan olan Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM)’de giris agirlig1
ve gizli esik degeri parametrelerinin rastgele segilmekte ve ¢ikti katman agirliklari analitik
olarak hesaplanmaktadir. Bundan dolayr agin o6grenme islemi hizli bir sekilde
gerceklesmektedir. Ayrica AOM’nin gradyan temelli algoritmalara gére gizli katmanda
ihtiyag duydugu noron sayist daha fazla olmaktadir. Bu nedenle giris agirliklart ve gizli nron
esik degerlerinin optimum degerlerinin bulunmast AOM'nin performansina etki etmektedir.
Bu ¢aligmada bu optimum degerlerin belirlenmesinde siirii zekasi algoritmalarindan Parcacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Rekabetci Siirii lyilestirici (RSI) kullanilmistir. Optimum giris
agirliklarnt ve gizli esik degerlerinin belirlenerek ¢ikis agirliklar1  Moore-Penrose
genellestirilmis tersiyle analitik olarak hesaplanmistir. AOM, RSI-AOM ve PSO-AOM
modellerinin  ¢ok simifli tiroit veri setine uyarlanarak O6grenme parametrelerinin
optimizasyonu ile en iyi dogruluk oranlart sirastyla %94.74, %94.86, %95.42 olarak elde
edilmistir. Optimizasyon metotlarmin AOM modellerinin smiflandirma performansini
artirdigr gorilmistiir.
Anahtar Kelimeler: Asirt Ogrenme Makinesi (AOM), Metasezgisel, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Rekabetci Siirii Iyilestirici (RSI)
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OPTIMIZATION OF LEARNING PARAMETERS OF EXTREME LEARNING
MACHINE WITH SWARM INTELLIGENCE METHODS

Abstract

In the Extreme Learning Machine (ELM), which is one of the neural networks
algorithms, the input weight and hidden bias value parameters are randomly selected and the
output layer weights are calculated analytically. Therefore, the learning process of the
network takes place quickly. In addition, the number of neurons needed by the hidden layer
is higher than the gradient-based algorithms. Finding optimum values of entry weights and
hidden neuron bias values affects the performance of the ELM. In this study, Particle Swarm
Optimization (PSO) and Competitive Swarm Optimizer (CSO) were used to determine these
optimum values. By determining the optimum input weights and hidden bias values, the
output weights were analytically calculated by Moore-Penrose generalized inverse. By
adapting the multi-class thyroid data set of ELM, CSO-ELM and PSO-ELM models, the best
accuracy rates were obtained as 94.74%, 94.86%, 95.42% respectively. It has been seen that
optimization methods increase the classification performance of the ELM models.
Keywords: Extreme Learning Machine (ELM), Metaheuristic, Particle Swarm Optimization
(PSO), Competitive Swarm Optimizer (CSO)

1. Giris

Ileri beslemeli YSA'lar belirgin ozellikleri nedeniyle bir ¢ok alanda fonksiyon
yaklagimi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [1], [2]. Hem dogrudan girdi 6rneklerinden
karmasik dogrusal olmayan eslemeleri yaklasik olarak gostermek amaciyla hem de klasik
parametrik tekniklerin kullanim1 zor olan ¢ok sayida dogal ve yapay olay i¢in model
tiretmesinde kullanilmaktadir [3]. Bir smiflandiric1 olarak YSA’y1 degerlendirirken, gizli
katmandaki ndron sayisi, girig katmani ile gizli katman arasindaki ve gizli katman ile ¢ikti
katman arasindaki agirliklarin degerleri ve O0grenme algoritmasimin se¢imi onemli rol
oynamaktadir. YSA'nin en biiyilk dezavantaji ise, egitim siirecinde agirliklart ve
parametreleri ayarlamak i¢in modelin performansin1 zaman alict hale getiren ve hesaplama

yikiinii artiran gradyan inis algoritmasinin kullanilmasidir [4]. Huang ve ark. (2006), tek
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gizli katmana sahip asir1 6grenme makinesi (AOM) ismini verdikleri yeni bir ileri beslemeli
bir YSA algoritmas1 sunmuslardir [5]. AOM'de geleneksel ileri beslemeli YSA'lardan farkli
olarak giris agirliklar1 ve gizli esik degeri rastgele verilmekte, ¢ikis katmanindaki ndronlarin
agirliklar1 hesaplanmaktadir. Onerdikleri bu yaklasimda egitim sirasinda yineleme olmadan
tiim islemlerin yapilmasi cogu uygulama i¢in 6grenme asamasini ¢ok kisa bir siire i¢erisinde
tamamlanmasin1 miimkiin kilmaktadir. Ayrica yapilan calismalarla AOM'nin ¢ogu gradyan
temelli 6grenmeden daha iyi bir genelleme performansina sahip oldugu yapilan ¢alismalarla

gosterilmistir [5]. Tek gizli katmana sahip AOM modeli Sekil 1’de gosterilmistir.

9()

9()

9()

()

Sekil 1. Tek gizli katmanli AOM modeli

Standart ileri beslemeli bir sinir aginda gizli katmanda M tane noron bulunan bir

modelin matematiksel gosterimi Denklem (1)'de verilmistir.

M
Z Big(w;-x; +b;),j=1,..,N. )
i=1

burada B; ¢ikis agirliklari, g aktivasyon fonksiyonu, w; giris agirliklari ve b; 'de esik
degeridir. Yukaridaki esitlikte gizli katman ¢ikis matrisi H = g(w; "X + bl-) olarak ifade
edilirse sade bir sekilde Denklem (2) elde edilir.
HB =y ()
H matrisi Denklem (3)'te, 8 ve y degerleri Denklem (4)’te verilmistir.
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g(W1x1+b1) g(WMx1+bM)
s s , 3)
gwyxy +by) - glwy - xy + byl
B1 V1
p=|:| wvey=|: “)
Bl iy YNInx1
H matrisi'nin i. siitunu, x;,%,,..,xy girislerine gore i. gizli ndron ¢ikisidir. AOM

yaklagiminda w; ve b; degerleri rastgele atanir ve ¢ikis agirliklart Denklem (5)' te gosterilen
denklem ile hesaplanir.
B=Hy (5)
Denklem (5)'te verilen denklemde g yaklasik ¢ikis agirhig ve HY, H matrisinin
genellestirilmis ters Moore-Penrose matrisi olur. Bu matris ayn1 zamanda pseudoinverse
matrisi olarakta adlandirilir. Moore-Penrose ters matrisi kiiciik normda en kiiciik kareler
¢ozlimii saglar. Denklem (5)'i ifade etmenin bir baska yolu Denklem (6) ise su sekildedir:
IHB = y = 0]| (6)
AOM algoritmasi asagida verilen 3 adimda 6zetlenebilir:
1. Adim: Gizli katman n6ron sayisini tanimlama, giris parametrelerine (agirlik w; ve
esik degeri b;) rastgele atama yapma
2. Admm: H Gizli katman ¢ikt1 matrisini hesaplama
3. Adim: Esitlik (5)'de gore 8 Cikt1 agirhigimi hesaplama
AOM'in diger yapay zeka uygulamalarina nazaran egitimi ¢ok kisa bir siirede
bitirmesi en biiyiikk avantajlarindan birisidir. Bunun yani sira geleneksel klasik gradyan
temelli 6grenme algoritmalar1 hatanin yerel bir noktaya takilmasi, diizensiz 6grenme orani
ve asir1 uyma gibi sorunlarla ugrasirken AOM bu sorunlarla ugragsmadan sonuca ulastig
belirtilmis, ayrica standart UCI veri setleri {izerinde yapilan ¢ok sayida deneyde, geleneksel
ogrenme algoritmalarindan daha iyi bir genelleme performansina sahip oldugu yapilan
calismalarla gosterilmistir [5], [6], [7]
AOMin dikkate deger egitim hizi ve genellestirme performansindan dolay:
arastirmacilar, sunulan geleneksel AOM modelini gelistirerek ¢esitli modeller ortaya
koymuslardir. Artirrmli AOM (A-AOM) ad1 verilen modelde gizli katmandaki diigiimler tek

tek rastgele eklenir, yeni bir gizli diigiim eklenmesi sirasinda mevcut gizli diiglimlerin ¢ikis
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agirliklar1 dondurulur. Yapilan bu calismayla teorik olarak rastgele olusturulmus gizli
diiglimlere sahip ileri beslemeli sinir aglarinin evrensel tahminciler oldugu ortaya
koyulmustur [8].

Kompakt aglardaki basarimi artirmak icin evrimsel AOM (E-AOM) olarak
adlandirilan bir égrenme algoritmasi dnerilmistir. Onerilen algoritmada AOM adimlarina
ilaveten girdi agirliklarint ve gizli esik degerlerini optimize etmek i¢in diferansiyel evrim
(DE) nin modifiye edilmis bir formu kullanilmistir. Deneysel sonuglarla E-AOM'nin geri
yayilmli sinir aglari, GALS ve geleneksel AOM'den genellikle daha iyi genellestirme
performansina ulastigini gostermislerdir [9].

AOM algoritmasinda birbirinden alakasiz veya iliskisi olmayan verilerle
karsilagildigi zaman bazi sorunlarin olabilecegi goriilmiistiir. Bu sebeple orjinal AOM
algoritmasina dayali optimum budanmis AOM (OB-AOM) metodolojisi dnerilmistir. Sekil
2’de goriildiigli gibi bu metodolojide 6nce ¢ok yanith seyrek regresyon (MRSR) ile gizli
katmanda bulunan kullanigsiz néronlardan kurtulmak i¢in noronlar siralamaya sokulmus

ardindan leave-one-out (LOO) ile optimal néron segilmistir [10].

. Asin Ogrenme Makinesi MRSR kullanarak en iyi LOO ile optimal néron
Veri _D‘ gerceklestirimi —D néronlarin siralanmasi _D saylsi segimi D Model

Sekil 2. OB-AOM Modeli

Kendinden Uyarlamali Evrimsel AOM (KUE-AOM) algoritmast ile gizli katmandaki
o0grenme parametreleri kendinden uyarlamali diferansiyel evrim algoritmasi ile optimize
edilmistir. Test vektorii olusturma stratejileri ve bagimli kontrol parametreleri dnceki
yinelemelerden 6grenilerek bir strateji havuzunda kendiliginden uyarlanan ve ag ¢ikti agirligi
genellestirilmis ters Moore-Penrose matrisi kullanilarak hesaplanir. E-AOM [9] ve
Diferansiyel Evrim-Levenberg Marquardt (DE-LM) [11] algoritmalarindaki test vektorii
olusturma stratejileri ve kontrol parametrelerinin manuel segiminin ortaya ¢ikarttigi sikintiyi
gidermekle beraber genellestirme performansini da artirmistir [12].

Gradyan tabanli yontemlerin karsilastig1 bazi sorunlarla basa ¢ikabilen AOM, gercek
diinya problemlerine uygulandiginda hizli 6grenme hizi ve dikkate deger genelleme

performans1 nedeniyle arastirilmaya deger bulunmustur. Bununla birlikte, AOM'de giris
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agirliklart ve gizli esik degerleri rastgele segildiginde gereksiz gizli noronlar eklenmesiyle
kot sonuglar verebilir [13].

Bu calismada literatiirde belirtilen giris agirliklar: ve gizli esik degerlerinin rastgele
secilmesiyle olusan smiflandirma performansindaki olumsuz etkisini gidermek amaciyla
AOM’nin &grenme parametreleri olan giris agirligi ve esik degerlerinin siirii zekas:
algoritmalarindan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Rekabetci Siirii Tyilestirici (RSI)
ile model olusturularak optimize edilmesi saglanmistir. Olusturulan modellerin

performanslarinin 6l¢iilmesi igin Tiroit veri seti kullanilmustir.

2. Materyal Metot
2.1. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmasidir. Siirii halinde hareket eden Kus, Balik ve Karinca gibi hayvanlarin
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmistir. PSO her bir kusun “pargacik” olarak
adlandirildigi arama uzayinda rastgele bir kus siiriisiiniin ilk deger atamasi yapilarak
baslatilir. Bu parcaciklar parametre olarak verilen maksimum yineleme sayisina ulasincaya
degin uyarlanabilir bir hizda V; belirli bir konuma X; ucarlar. Yine bu pargaciklar her
yinelemede bulunan en iyi konuma (pbest) gore hizlarini ayarlar ve yineleme sonlandiginda
kiiresel en iyi pozisyon (gbest) degeri bulunmus olur [14]. Sekil 3’te PSO algoritmasinda
parcaciklarin hareketi gosterilmistir.

Hiz giincelleme islemleri boyunca w,cl ve c2 parametreleri disaridan girilmesi
gereken parametrelerdir. Parcaciklarin PSO’da hiz ve konumlarinin giincelleme islemi

sirastyla Denklem (7) ve Denklem (8)’de gosterilmistir.
v; = wv, + 2 *rand. * (pbest; — x;) + 2 x rand,, * (gbestx — x;) @)

X; = X + Uy (8)
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Sekil 3. PSO’da pargaciklarin hiz ve konum giincellemeleri [15]
2.2. Rekabetci Siirii Iyilestirici (RSI)

Cheng ve Jin tarafindan &nerilen RSI algoritmasi fikir olarak PSO’dan esinlense de
isleyis olarak farkli bir algoritmadir. Bu algoritmada PSO’dan farkli olarak, PSO
algoritmasinda bulunan her pargacigin kendine ait en iyi degeri (pbest) ve kiiresel en iyi
pozisyonu (gbest) degerleri, parcaciklarin glincellenmesi islemlerinde kullanilmamaktadir.
Bunun yerine Sekil 4’de belirtildigi gibi ikili gruplar halinde daha iyi uygunluga sahip
parcacik “kazanan” diger pargacik ise ‘“kaybeden” olarak nitelendirilerek parcaciklarin
giincellenmesi saglanmaktadir. Siiriilerden olusturulan rastgele vektorlerden (R, RS, RY)
2/3’tinilin yiikseltme (upgrade) islemine katilarak daha yiiksek bir yakinsama orani elde
edilmistir. Stirtiniin geri kalan 1/3’1i ise bir sonraki jenerasyona dogrudan aktarilarak cesitlilik
saglanmig olur. Daha net bir ifadeyle siirideki gesitlilik stirdiiriilmiis olur [16].

Ikili yarisma yapildiktan sonra “kaybeden” olarak nitelendirilen parcaciklarin,
“kazanan” pargaciklardan 6grenmesi sonucunda hiz vektorleri ve konumlarin degisimi
sirastyla Denklem (9) ve Denklem (10)’da gosterilmistir. Yarigsma sonunda x,, kazanan
parcacigin konumunu, x; kaybeden parcacigin konumunu, v; kaybeden pargacigin hizini ve
v,, ise kazanan parcacigin hizini belirtmektedir. RSi’de yinelemedeki ilgili parcaciklarin
ortalama konum degerinin etki kontrolii i¢in ayarlanmasi gerek tek parametre Denklem

(9)’da yer alan phi (@) parametresidir [17].
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vt = Riv{ + R3(x}, — x{) + @RE(x™" — x{) )
xftt = xf + vft? (10)
Kaybeden
Yarisma Ogrenme
1 Kazanan

Glincellenmis
Kaybeden

Siirii P(t) Siirii P(t+1)

t=t+1

Sekil 4. RSi’de parcaciklarin giincelleme islemleri [16]

2.3. Tiroit Veri Seti
Yapilan  bu  ¢aligmada  UCI =~ Machine Learning  Repository’den
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Thyroid+Disease) alinan tiroit veri seti kullanilmistir
[18]. Veri seti hastalara ait 15 ikili [0-1], 6 reel say1 olmak tizere 21 girdiden ve teshis
sonucuna gore 3 smiftan olugsmaktadir:
e Siuf 1: Hipertiroid bulunan bireyler {1}
e Sif 2: Hipotiroid bulunan bireyler {2}
e Simif 3: Saglikli bireyler (normal kabul edilen) {3}
Veri seti toplam 7200 6rnek icermektedir. Tablo 1’de veri setine ait girdilerin deger

araliklar1 ve ortalama degerleri verilmistir.
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Tablo 1. Tiroit Veri Setindeki Ozelliklerin Deger Araliklar1 ve Ortalama Degeri

Ozellik Adi Arahk Ortalama Deger
Yas [0.01, 0.097] 0.5205
Cinsiyet [0, 1] 0.3043
Tiroksin [0, 1] 0.1306
Tiroksin’e iligkin sorgulama [0, 1] 0.0154
Anti tiroit ilact [0, 1] 0.0128
Hasta [0, 1] 0.0383
Hamile [0, 1] 0.0108
Tiroit Cerrahisi [0, 1] 0.014
1131 tedavi [0, 1] 0.0168
Hipotiroidizm [0, 1] 0.0656
Hipertiroidizm [0, 1] 0.0688
Lityum [0, 1] 0.0126
Guatr [0, 1] 0.0082
Timor [0, 1] 0.0256
Hipopitiiiter [0, 1] 0.0001
Psikolojik [0, 1] 0.0489
TSH [0.0, 0.53] 0.0049
T3 [0.00005, 0.18] 0.02
TT4 [0.002, 0.6] 0.1094
T4U [0.017, 0.233] 0.0978
FTI [0.002, 0.642] 0.1132

2.4. Onerilen Modeller

Bu ¢alismada RSI-AOM ve PSO-AOM modelleri kullanilarak giris agirliklar ve gizli
esik degerleri optimize edilmistir. Bu modellerin 6grenme isleminin grafiksel gosterimi Sekil
5’te verilmistir. Bu optimizasyon modellerinin gizli katmandaki az sayida ndron sayisiyla
daha iyi sonu¢ verme durumunun arastirmak amaciyla néron sayist 5’den 50’ye kadar her
seferinde kademeli olarak 5’er artirilmistir. Optimize edilmemis geleneksel AOM igin
yiiksek noron sayilarinda basarim performansini gézlemlemek amaciyla 50°den 200’e kadar
50’ser artirilmistir. AOM’de Sigmoid, Sin, Triangular, Hard Limit ve Radial Basis
fonksiyonlar1 aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan tig¢

model (AOM, RSI-AOM ve PSO-AOM) igin aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal

olmayan, sinir aglarinda siklikla kullamlan  sigmoid  fonksiyon [ f(x) = 1/

1+ exp(— x) ] kullantlmistir.
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RSi / PSO

Ogrenme
Parametreleri
Optimizasyonu

Cb,}.
e§i k | /)\
ak

Sekil 5. PSO-AOM ve RSI-AOM modelleriyle parametre optimizasyonunun gosterimi

RSI ve PSO’da maksimum yineleme sayis1 ve popiilasyon sayisi yapilan diger
calismalara uygun sekilde 100 olarak alinmistir [19], [20], [21]. Bu iki algoritmaya ait
parametreler ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. PSO ve RSI algoritmalarinin parametreleri

Algoritma Parametre Deger
cl 2
PSO c2 2
Wmin-max 0.3-0.9
RSI phi 0.03, 0.05
PSO ve RSI Maks. Yineleme 100

Gergeklestirilen her denemede modellerin egitimi ve testi i¢in kullanilan veriler rastgele
olarak egitim (%80), test (%10) ve dogrulama (%10) i¢in ayrilmistir. En iyi, en kotd,

ortalama dogruluk degeri ile standart sapma ve egitim hizlar1 hesaplanmistir.
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3. Sonugclar ve Analiz

Bu boliimde siirii zekasina dayali ydntemler olan PSO-AOM ve RSI-AOM ile
geleneksel AOM’nin Tiroit veri setindeki siniflandirma performanslar1 karsilastirilmastir.
Calismaya ait tiim denemeler 17 6700HQ islemcili bilgisayar tizerinde MATLAB yazilimi ile
yapilmistir. Asirt Ogrenme Makinesi’nin gergek diinya probleminde ¢oklu siniflandirma
islemindeki basariminin karsilastirilmasi amaciyla olusturulan PSO-AOM ve RSi-AOM
modelleri tiroit veri seti iizerinde denenmistir. RSI-AOM ve PSO-AOM modellerinde agin
asirt uyma’sinin oniine gegmek icin veri setinin %10’u dogrulama i¢in kullanilmistir. Her 50
denemeden sonra gizli katmandaki ndron sayisini artirilarak alinan maksimum dogruluga

dayal1 sonuclar Sekil 6°da verilmistir.

93.60%
93.40% /ﬁ/\
a.\w__..-a’ .Y A
93.20% o — \’-‘\n
93.00%
92.80%

02.60%

Test Dogrulugu (%)

92.40%
02.20%

02.00%
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 100 150 200
Gizli Noron Sayisi

—f—PSO-AOM RSI-AOM AOM

Sekil 6. PSO-AOM, RSi-AOM ve AOM’nin Gizli Katman Néron Sayilarina Gore

Dogruluk Oranlarinin Degisimi

En iyi, en kotii ve ortalama dogruluk degerleriyle, standart sapma, egitim siiresi ve en
iyi dogruluk degeri veren gizli katmandaki noron sayis1 Tablo 3’te verilmistir. Caligmada
kullanilan tiim modellerde denemelerin dogruluk ve egitim siiresi ortalamas: en iyi test

dogruluk sonucu veren gizli nérondaki sonug ile beraber verilmistir. Tablo 3’te goriildiigi

45



Selcuk-Teknik Dergisi ISSN 1302-6178 Journal of Selcuk-Technic
Cilt 19, Say1:2-2020 Volume 19, Number:2-2020

iizere PSO-AOM modeli ile elde edilen %93.52 ortalama dogruluk degeri ile RSI-AOM ve
AOM’ye iistiinliik saglanmistir. Ayn1 zamanda PSO-AOM modeli almis oldugu %95.42 en
iyi dogruluk degeri ile, RSI-AOM modelinin almis oldugu %94.86 en iyi dogruluk degeri ve
AOM modelinin almis oldugu %94.74 en iyi dogruluk degerine kiyasla daha iyi bir sonug
vermistir. Gizli katmandaki bulunan néron sayisi incelendiginde ise RSI-AOM’nin

digerlerine gore daha az gizli néron sayisinda elde ettigi iyi sonug goriilmektedir.

Tablo 3. Tiroit veri seti icin AOM, PSO-AOM ve RSI-AOM’den alinan deneysel sonuglar

Birim AOM RSI-AOM PSO-AOM
Test | Ortalama = SS (%) 93.33+0.62 93.43 +0.89 93.52 +0.84
Dogruluk En iyi (%) 94.74 94.86 95.42
Orant En Kétii (%) 91.46 91.39 91.11
Gizli Katman Noron Sayist 150 15 40
Egitim Siiresi + SS (5) 0.1869 +£0.0351  17.7497 +0.3274  108.4743 + 0.5710

Sekil 7°de en iyi sonug alinan gizli katmandaki test sonuglarmin gosterildigi Kutu

cizim grafigi verilmistir.

Test Dogrulugu (%)

B AOM [l RSI-AOM PSO-AOM

Sekil 7. PSO-AOM, RSI-AOM ve AOM’nin Kutu Cizim Grafigi
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Literatiirde Tiroit veri seti tizerinde denenmis bir ¢ok ¢alisma mevcuttur. Bunlardan,
Yurtay ve ark. (2013), Levenberg Marquardt algoritmasiyla ¢ok katmanli sinir ag:
caligmalarinda %93.19 dogruluk orani elde etmislerdir [22]. Berglund ve ark. (2018),
AOM’nin performansini iyilestirmek icin Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) ile
oznitelik segimi yapmiglardir. KKO-AOM admi verdigi model ile ¢apraz dogrulama
kullanarak 100 deneme sonucunda %92.59 ortalama dogruluk degerine ulasilmistir [23].
Yapilan bir baska calisma da ise Abusnaina ve ark. (2018) Salp Siiri Algoritmasi (SSA)
kullanarak gradyan temellli sinir ag1 modelinin agirlik katsayilarini optimize etmislerdir.
Calisma sonucunda en iyi %94.86, ortalama %93.06 dogruluk degeri elde edilmistir [24].
Literatiirde yer alan diger calismalar gz Oniine alindiginda, bu ¢alismada onerilen PSO-
AOM modelinin %93.52 ortalama dogruluk orani yapilan diger ¢aligmalardan daha iyi bir
sonu¢ vermektedir.

Alinan bu sonuglarla siirii zekas1 algoritmalarindan olan PSO ve RSI’nin AOM’nin
rastgele verilen gizli esik degeri ve girig agirliklarinin optimal degerini bulunmasinda etkili
bir yol oldugu gdsterilmistir. Genellestirme performansi agisindan baktigimizda PSO-AOM,
RSI-AOM ve AOM’nin medikal veri setlerinden olan tiroit veri setinde iyi birer siniflandirict
olduklar1 yapilan bu ¢alismayla gosterilmistir. Parametrelerin optimizasyonu islemiyle PSO-
AOM ve RSI-AOM modellerinin siniflandirma dogrulugunu artirdig: ve gizli katmandaki
ndron sayisini azalttigi goriilmekte fakat egitim siiresi agisindan incelendiginde geleneksel
AOM modelinin diger modellere kiyasla egitimi ¢ok daha kisa siirede gergeklestirdigi
goriilmektedir. Optimizasyonda yapilacak iyilestirmelerle 6nemli performans olgiitlerinden

olan test dogrulugunu ytiksek seviyede tutarak, egitimde gecen siire daha da asag ¢ekilebilir.
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