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OZET

Son zamanlarda, Asir1 Ogrenme Makinalar1 (AOM) makina dgrenmesi alaninda ilgi
duyulan bir konu haline gelmistir. AOM, Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli (TGKIB)
aglar i¢in Onerilmis yeni bir 6grenme algoritmasidir. AOM 6grenme algoritmasi iyi
genelleme performansi, asir1 hizli 6grenme yetenegi ve diisiik islem karmasikligi gibi
avantajlara sahiptir. Bu avantajlarmin yan1 sira, AOM’nin baz1 eksiklikleri vardr.
Oncelikle, AOM ¢ikis agirliklarmin hesaplanmasinda en kiigiik kareler minimizasyonu
kullanildigindan dolay1 ezberleme problemi ile karsi karsiyadwr. Bir diger sakinca ise
AOM’nin basariminin gizli katman noéron sayisina bagli olmasidir. Ayrica gizli katman
noron sayist egitim veri setinden biiylik olmasi1 durumunda en kiiciik kareler ¢6ziimiinden
dolay1 AOM’de tekillik problemi ortaya cikabilir ve ¢dziim kararsiz bir davranis
gostermektedir.

Bu tez calismasinda, AOM c¢ikis agirhklar1 seyrek kabul edilerek, ¢ikis
agirliklarinin Yinelemeli Firsat¢i Takip (YFT) algoritmalar1 kullanilarak hesaplatilmasi
amaclanmistir. Arastirilan YFT algoritmalari asagida belirtilmistir;

1. Yinelemeli Sert Esikleme (YSE), Dikgen Esleme Takip (DET), Sikistirmali

Orneklemeli Esleme Takip (SOET) ve Kademeli Dikgen Esleme Takip (KDET)

2. Ileri Geri Takip (IGT)

3. Dikgen En kiiclik Kareler (DEK).

Onerilen YFT tabanli AOM yontemleri regresyon (grup 1), smiflandirma (grup 2)
ve zaman serisi (grup 3) problemlerine uygulanmistir. Deneysel caligmalar, Onerilen
yontemlerin tekillik ve ezberleme problemlerine kars: dayanikli bir AOM mimarisi elde
edildigini gostermektedir. Ayrica deneysel sonuglar en uygun gizli katman ndron sayisi
elde edildigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Tek-gizli katmanh ileri beslemeli aglar, asir1 6grenme makinalari,

seyreklik, seyrek geri catma, yinelemeli firsat¢i takip algoritmalari.



SUMMARY

OPTIMIZATION OF EXTREME LEARNING MACHINE WITH SPARSE
RECOVERY ALGORITHMS

Recently, the Extreme Learning Machine (ELM) becomes an interesting topic in
machine learning area. The ELM has been proposed as a new learning algorithm for
Single-Hidden Layer Feed forward Networks (SLFNs). The ELM structure has several
advantageous such as good generalization performance, extremely fast learning ability and
low computational process. Besides this advantageous, the ELM structure has some
drawbacks. Firstly, the ELM encounters over-fitting problems because of using a least
squares minimization in calculation of the output weights. Another drawback is that
performance of the ELM depends on the number of hidden neurons. On the other hand the
ELM may encounter the singularity problem, and its solution may become unstable, when
the hidden nodes are greater than the training data.

In this thesis, the output weights, which are considered sparse, have been computed
by using Greedy Pursuit (GP) algorithms. The investigated GP algorithms are given as
following;

1. Iterative Hard Thresholding (IHT), Orthogonal Matching Pursuit (OMP),

Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP) and Stagewise Orthogonal
Matching Pursuit (StOMP);

2. Forward-Backward Pursuit (FBP);

3. Orthogonal Least-Squares (OLS).

The proposed GP based ELM methods have been applied to regression (group 1),
classification (group 2) and time series prediction (group 3) problems. The experimental
results show that a robust ELM architecture which is getting over the singularity and over
fitting has been obtained by using the proposed methods. The result also show that the
number of hidden neurons has been obtained.

Keywords: Single-Layer feedforward network, extreme learning machine, sparsity, sparse

recovery, greedy pursuit algorithms.
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon ve Literatiir

Dogrusal olmayan karmasik eslesmelere yakinsanabilmesi, klasik parametrik
teknikler kullanilarak modellenmesi ve zor olan sistemleri modelleyebilmesi gibi
ozelliklerinden dolay: ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (IBYSA) pek c¢ok alanda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Ote yandan, bu gibi karmasik modelleme islemlerinde Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) i¢in hizli 6grenme algoritmalar: eksikligi s6z konusudur. Geleneksel
ogrenme algoritmalar1 genellikle beklenenden daha yavas kalmaktadir. Yani, geleneksel
metotlar ile bir ag1 egitmek bazen giinler hatta haftalar almaktadir [1, 2].

Matematiksel bakis agisiyla IBYSA’nin yakinsama yetenekleri iizerine yapilan
arastirmalar kompakt girig veri seti i¢in evrensel yakinsama ve sinirli bir egitim veri seti
icin yakinsama olmak iizere iki goriis tizerine yogunlasmistir. Pek ¢ok arastirmaci standart
¢ok katmanli IBYSA nin evrensel yakinsama yetenegini kesfetmislerdir [1, 5].

Hornik eger aktivasyon fonksiyonu siirekli, siirli ve sabit olmayan bir yapida ise
siirekli eslesmelerin kompakt giris setleri i¢in bile yakinsanabilecegini kanitlamistir [1-3].
Leshno yaptig1 calismada [4], Hornik’in sonuclarin1 gelistirerek polinomal olmayan
aktivasyon fonksiyonlu bir ileri beslemeli agin siirekli aktivasyon fonksiyonu ile
yakinsayabilecegini gostermistir. Pratik uygulamalarda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) sonlu
egitim veri seti ile egitilirler [1, 2]. Sl egitim veri setinde fonksiyon yakinsamasi icin,
Huang ve Bobri N adet gizli diigimli ve herhangi bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlu TGKIB sinir aglarmmn N adet belirgin drnekten tam olarak dgrenebilecegini
gostermistir [6]. Giris katmanint gizli katmana baglayan agirliklarin ve gizli katman
esiklerinin biitiin dnceki teorik arastirmalarda ve pratik IBYSA 6grenme algoritmalarinda
oldugu gibi ayarlanmasi gerekebilir [2]. Ayn1 zamanda farkli iki katman arasinda agirlik ve
esik gibi parametrelerde bagimlilik s6z konusudur [1, 2].

Gegen on yilda, ¢esitli IBYSA’larda 6grenme algoritmasi olarak Egimli Diisiis
tabanli yontemler kullanilmistir. Egimli Diisiis tabanli yontemler uygun olmayan adim
araliginda ¢ok yavas kalabilir veya yerel minimum noktasia kolaylikla takilabilir [2]. Bu
nedenle bazi 6grenme algoritmalarinda iyi bir 6grenme basarimi elde etmek icin pek ¢ok

yinelemeli 6grenme adimlar1 gerekli olabilir [1, 2].



Giris agirhiklart ve gizli katman esikleri rastgele se¢ilmis, gizli katmani M adet
noérondan olusan TGKIB sinir agmin N adet belirgin 6rnekten tamamen 8grenebildigi [2, 7,
8] nolu ¢alismalarda gosterilmistir. Ileri beslemeli aglarda biitiin parametrelerin
ayarlanmas1 diisiincesinin aksine giris agirliklar1 ve birinci gizli katman esiklerini
ayarlamak gerekli olmayabilir. [9] numarali ¢alismada Huang ve dig. bu yaklasimi
kullanarak bazi benzetim ve pratik uygulamalarda hem hizl1 6grenme yetenegi hem de 1iyi
genelleme basarimi elde etmislerdir.

TGKIB agin gizli katmanindaki aktivasyon fonksiyonu sonsuz tiirevlenebilir ise
agn giris agirliklart ve gizli katman esik degerlerinin rastgele atanabilecegi gosterilmistir.
Giris agirliklar: ve gizli katman esikleri rastgele segildikten sonra TGKIB ag1 dogrusal bir
sistem olarak diisiiniilebilir. Buradan hareketle gizli katmani ¢ikis katmanma baglayan
cikis agirliklar gizli katman ¢ikis matrisinin temel genellestirilmis tersi islemi yardimi ile
analitik olarak hesaplanabilmektedir [1, 2, 10]. AOM olarak isimlendirilen bu yaklasim
TGKIB aglar1 i¢in yeni bir 6grenme algoritmasi olarak onerilmistir [1, 2, 10]. AOM’nin
O0grenme siireci geriye yayilim algoritmasi gibi geleneksel 6grenme algoritmalarina kiyasla
cok daha hizl1 6grenme yetenegine ve daha iyi bir genelleme basarimma sahiptir [1, 2, 10].
Geleneksel 6grenme algoritmalarindan farkli olan bu yeni 6grenme algoritmasi, hem daha
kiiciik 6grenme hatasina hem de en kiiciik agirlik normuna sahiptir [1, 2]. Ileri beslemeli
aglarin genelleme basarimi {izerine One siiriilen Bartlett teoremi en kiiciik egitim hatasia
sahip en kiigiik normlu agirlikli agm daha iyi genelleme basarimina sahip olma egiliminde
oldugunu vurgulamaktadir [11]. Boylece, AOM 6grenme yaklasimi daha iyi bir genelleme
basarimi gosterme egilimindedir [1]. Buraya kadar anlatilanlar;

e AOM’nin TGKIB aglar1 i¢in yeni bir grenme algoritmasi olarak onerildigi,

e Egimli Diisiis tabanli 6frenme algoritmasina sahip TGKIB aglarin aksine
AOM’de, aktivasyon fonksiyonu sonsuz tiirevlenebilir oldugunda giris
agirhiklarinin ve gizli katman esik degerlerinin rastgele secilebilir ve c¢ikis
agirliklarinin ise analitik bir yontemle hesaplanabilir oldugu

seklinde 6zetlenebilir [1, 2, 10]. AOM yapis1 geregi hizli 6grenme yetenegine, iyi
bir genelleme basarimina ve diisiik bir islem karmasikligina sahiptir [1, 2, 10]. Belirtilen
iistiinliiklerinin yan1 sira AOM’nin ¢ikis agrhiklarinm, gizli katman matrisinin Moore-
Penrose Genellestirilmis Tersi islemi yardimiyla hesaplanmasi en kiiciik kareler
minimizasyonu isleminden dolay1 agin ezberlemesine yol agabilir [2, 12-14]. Ayrica egitim

siirecinde kullanilan veri seti eger tiim veri setinin 6zelligini karakterize etmiyorsa AOM



veri setinde ilgisiz degiskenlerin var olmasi problemi ile kars1 karsiyadir [12, 15, 16].
Diger bir dezavantaj ise, AOM nin basarimmin gizli katman ndron sayisina énemli lgiide
bagli olmasidir [12]. AOM agmin gizli katman ndron sayis1 gerekenden az sayida secilirse
giris verisi dogru bir sekilde modellenemeyebilir [15]. Tersi durumda yani gizli katman
ndron sayis1 gerekenden fazla secildiginde ise AOM yine ezberleme ile kars1 karsiya
kalabilir [15]. Ayrica gizli katman ndron sayis1 gerekenden fazla secildiginde AOM en
kiiciik kareler ¢oziimiinden dolay1 tekillik problemi ortaya cikabilir [15]. Sonug¢ olarak
¢Ozlim kararsiz bir hal alabilir. Bahsedilen ilk dezavantaji gidermek i¢in [12] ve [17]
numarali ¢aligmalarda, egitim hatasini sinirlandiran L,-normu eklenerek, diizenlenmis bir
AOM yontemi onerilmistir. Bu ydntem daha iyi genelleme basarimi saglarken, AOM
agmin daha karmasik bir yapida olmasma yol acar. Huang ve digerleri, [18] numarali
calismalarinda yiiksek genelleme basarimma sahip bir cekirdek AOM yontemi
onermiglerdir. Bu yontem bahsedilen problemin ¢6ziimiine fayda saglamakla birlikte,
biiylik 6l¢cekli uygulamalarda hesaplama yiikii ve matris tersinin hesaplanma zorlugu gibi
onemli bir problemi de beraberinde getirmistir [19, 20]. Miche ve digerleri tarafindan
onerilen bir baska yaklasimda ise, en uygun ag yapismin elde edilmesi i¢cin ilk Once
gerekenden ¢ok daha fazla sayida gizli katman néronu kullanilmis ve daha sonra belirli bir
kriteri saglamayan noronlar budanarak yliksek genelleme basarimmna sahip En uygun
Budamali-AOM (EB-AOM) yapis1 olusturulmustur [12, 21]. EB-AOM ydnteminde fazla
noronlarm  budanmasi  islemi  L;-normlu  regresyon = yontemi  kullanilarak
gerceklestirmektedir [12]. Miche ve digerleri daha sonra EB-AOM’ye L,-normu ekleyerek
L; ve Ly-normlu kademeli yeni bir yontem ile AOM’nin basarmmini iyilestirmislerdir [22,
23]. Bu yeni ydontem Tikhonov’un Diizenlenmis En iyi Budamali AOM (TDEB-AOM)
olarak adlandirilmustir [22, 23]. EB-AOM ve TDEB-AOM yontemleri egitim hatasmimn
diistiriilmesi ve genelleme basariminin iyilestirilmesi gibi 1y1 6zelliklere sahiptir. Fakat bu
yontemler agin gizli katmanin c¢ok fazla sayida ndrona sahip olmasina ve boylece
hesaplama yiikiiniin artmasina sebep olur [19]. En uygun gizli katman néron sayis1 se¢imi
icin Onerilmis bir diger yontem ise En kiiciik Agisal Regresyon (EAR) tabanli AOM
yontemidir [23]. EAR-AOM olarak isimlendirilen bu yontemde gizli katman ndron sayisi
gerekenden fazla sayida baslatilir ve L;-norm yardimiyla ilgisiz ndronlar elimine
edilmektedir. Ayrica bu yontem En kiiciik Mutlak Daralma ve Se¢me Operatorii (EMDSO)
problemi olarak bilinmektedir [24] ve EAR algoritmast L;-normunun optimizasyonunda

kullanilmaktadir [16, 24]. EAR-AOM ilgisiz ndronlar1 ¢ok iyi belirlerken, o&zellikle



se¢ilmis diiglimler arasinda bir korelasyon oldugu durumlarda tekillik problemi s6z konusu
olabilmektedir [16]. EAR-AOM yonteminin bu sakincasmin iistesinden gelmek i¢in bir L-
norm sinirlamast gelistirilmistir. Boylece SEN olarak isimlendirilen bu yeni mimari
olusturulmustur [15, 16]. SEN yonteminde tekillik problemi s6z konusu degilken, katsay1
biiziilmesi ve ayarlanmas1 gereken cok fazla parametre olmasi gibi sakincalara sahiptir [16,
25]. Bu sakincalar1 gidermek i¢in EAR-EN tabanli AOM ydntemi 6nerilmistir [16]. EAR-
EN-AOM yontemi SEN algoritmasmin dlgeklenmis bir versiyonudur [16]. Bu ydntemde
iki regiilarizasyon parametresinin ayarlanmasi gerekmektedir. Bu durum EAR-EN-AOM
yonteminin egitim siirecinin yavas olmasina yol agmaktadir [15, 16, 22].

Yukarida bahsedilen diizenlenmis AOM y6ntemleri, AOM’nin baz1 eksikliklerini
gideriyor olsa da en uygun ndron sayisi, tekillik problemi ve hesaplama karmagikligi
acilarindan bakildiginda hala yetersiz kalmaktadir [23, 24, 25].

AOM ogrenme algoritmasinin temelinde, TGKIB agin dogrusal kabul edilmesi ve
bu dogrusal sistemden cikis agirliklarmin hesaplanabiliyor olmasi yatmaktadir. Son
zamanlarda dogrusal sistemlerin ¢oziimii i¢in seyreklik yaklasimi kullanilmaktadir [26].
Seyreklik yaklagimi, geleneksel yontemlerin aksine isaretin daha az Ornekle elde
edilebilecegini onermektedir [27]. Geleneksel Nyquist drnekleme teoremine gore bant
sinirli bir isareti bilgi kayb1 olmayacak sekilde, drneklerinden geri elde edebilmek icin
isaretin maksimum frekansli bileseninin en az iki kat1 hizinda 6rneklenmesi gerekmektedir
[27, 28]. Son ¢alismalarda seyrek veya seyrek olarak ifade edilebilen isareti geri ¢atmak
icin isaretin az sayida dogrusal Olctimii edinilerek yaklasik kisa temsili alinmaktadir [27-
31]. Seyreklik, siirekli zamanli bir isaret i¢in "bilgi oranmin" bant genisligi tarafindan
onerilenden ¢ok daha kiigiik olmasi, ayrik zamanl bir isaret i¢in ise serbestlik derecesi
sayisinin igaretin sonlu uzunlugundan ¢ok daha kii¢iik olmas1 olarak ifade edilebilmektedir
[27, 28]. Ses, radar ve medikal goriintiileme gibi 6l¢iim almanin zor ve maliyetli oldugu
uygulamalarda isaretlerin yiiksek oranlarda sikistirilmasi, giiriiltiiden arindirilmasi ve
giiriiltitye dayanmiklilik islemlerine tabi tutulmasi konularinda seyreklik 6nemli bir yer
tutmaktadir [27-32]. Sikistirilmis Algilama (SA) bir isaretin bilinen bir tabanda seyrek
olarak ifade edilebildigi durumlarda Seyrek Geri Catma (SGC) ozelligine sahip, isaret
isleme alanina yenilik getirmis bir teori olmaktadir [27, 28, 32]. SA teorisi herhangi bir
alanda seyrek ifade edilebilen bir isaretin geleneksel yontemlere gore ¢ok daha az sayida

rastgele dogrusal Olgiimler kullanilarak geri ¢atilmasi islemine dayanmaktadir [27-32].



SGC, eksik-belirlenmis dogrusal denklemlerin bir seyreklik kosulu altinda ¢oziimiinii
gerektirir [27, 28, 33-36].

Olgiim matrisinin sifir uzay1 bulundugundan genellikle tekil bir ¢oziim elde
edilemedigi belirtilmistir [31]. Donoho ve digerleri 6l¢iim matrisinin belli sartlart
saglamas1 durumunda esnek bir esdegere esit oldugunu 6ne siirmiiglerdir [31, 37]. Taban
Arayis1 (TA) algoritmast SGC probleminin ¢oziimii i¢in esnek bir optimizasyon yontemi
sunmaktadir [27, 28, 35, 38]. TA algoritmasi yakinsama orani ¢ok yiliksek olmasina
ragmen asir1 islem karmasikligma sahiptir. Yani optimizasyon her adimda tiim vektorler
kullanilarak ayn1 anda yapildigindan islem karmasikligi artmaktadir. Ayrica bazi
arastrmacilar tarafindan yapilan calismalarda TA algoritmasinin yavas oldugu ileri
stiriilmiistiir [39, 40]. Bu olumsuzluklar1 gidermek i¢in Yinelemeli Firsat¢1 Takip (YFT)
algoritmalarinin kullanimi1 Onerilmistir [37-41]. YFT algoritmalar1 kiiresel optimum
¢Ozlimii belirlemek i¢in yerel bir dizi en 1y1 se¢imler yapmaktadir [42]. Konveks gevseme
yontemleri kombinasyonal seyrek yakinsama problemini ilgili konveks problem ile
degistirir [42]. YFT algoritmalar1 isareti geri ¢catmak icin tiim vektorleri kullanmak yerine
uygun vektorleri kullandigindan ve bunlari ¢arpim katsayilarinin uygun se¢iminden otiirii
islem karmasiklig1 az olan hizli algoritmalardir. Ayrica yakinsama basarimlar1 da TA

algoritmalarinin bagsarimlarina yakindir [29, 31-33, 37-41].

1.2. Tezin Amac¢ ve Kapsam

Bu tezde, sonsuz tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonu i¢in giris agirliklar: ve gizli
katman esikleri sabit oldugunda dogrusal bir sistem gibi diisiiniilen TGKIB ag icin
onerilmis 6grenme algoritmasi olan AOM’nin optimizasyonu amaglanmistir. AOM nin
cikis agirliklar1 seyrek kabul edilerek genel dogrusal bir sistemin ¢ozdiiriilmesi
amacglanmistir. Seyrek kabul edilen cikis agirliklarinin hesaplatilmasi islemi icin SGC
algoritmalarindan YFT algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, YFT algoritmalarindan
ET, DET, YSE, KDET, SOET, IiGT ve DEK ydntemleri incelenmistir. Bu ydntemlerin
herhangi bir seyrek isaret icin geri catma basarimlari test edilmistir. Bahsedilen YFT
yontemleri kullanilarak YFT tabanli 6 adet AOM yontemi Onerilmistir. Onerilen bu
algoritmalar, AOM ve literatiirde iyi sonuc verdigi belirlenmis olan diger diizenlenmis

AOM metotlari ile karsilastirilmistir. Yapilan degerlendirmeler 6nerilen yaklagim ile AOM



gerekenden daha az sayida noron ile daha iistiin ya da es deger basarim elde edebildigini
gostermistir.

Bu tezin kapsami;

e AOM gizli katman néron sayisin1 azaltmak,

e Tekillik probleminden kagmmak,

¢ Diisiik islem karmasikligina sahip mimari elde etmek,

e Onerilen YFT tabanli AOM algoritmalarini temel AOM ve/veya literatiirde iyi

basarima sahip yontemler ile karsilastirmak,

olacaktir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu doktora tezi sekiz boliim olarak hazirlanmistir.
Genel bilgilerin verildigi birinci boliimii izleyen ikinci boliimde kavramlarin daha
1yl anlasilmasi i¢in bazi durumlarda dogrusal bir sistemin ¢oziimiinii kolaylastiran Moore-

Penrose Genellestirilmis Tersi islemi ve Oklid uzaymda Ax=y,4eR™,yeR" gibi

genel bir dogrusal sistemin en kiicik norm en kiigiik kareler ¢oziimii konulari
anlatilacaktir. Ardindan TGKIB aglarin matematiksel modeli detaylandirilarak yaygin
olarak kullanilan Gradyent temelli 6grenme algoritmasi anlatilacaktir. Daha sonra
optimizasyon kavramma deginilecektir. AOM optimizasyonu i¢in Onerilen seyreklik
yaklagimi ve SA hakkinda bilgi verilerek, secilmis ve uygulamalarda kullanilacak SGC
algoritmalar1 anlatilacaktir. Ardindan, yapilan calismalarin degerlendirilmesinde kullanilan
basarim kriterleri tanitilacaktir.

Ugiincii boliimde AOM ¢ikis agirhiklarmin hesaplanmasi i¢in YSE algoritmasi
onerilmistir. YSE tabanli AOM yaklasimi1 YSE-AOM olarak isimlendirilmistir. YSE-AOM
yonteminin bagsarim degerlendirmesi i¢in tahmin problemlerinde yaygin olarak kullanilan
dort veri seti se¢ilmistir. Bu boliimde elde edilen sonuclar ile hazirlanan asagidaki
calismalar yayinlanmak iizere kabul edilmistir [43, 44].

e Alcin O. F., Sengur A., Ince M. C., "Iterative Hard Thresholding Based Extreme

Learning Machine and Its Application to Predictions in Medical Datasets", Brain
and Health Informatics, October 29-31, 2013, Maebashi, Gunma, Japan (Absract

Presentation)



e Algin, O. F., Ari, A., Sengiir, A., Ince, M. C., “Iterative Hard Thresholding
Based Extreme Learning Machine”, 23st Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU’15), 16-19 May 2015, (pp. 271-
274).

Dérdiincii boliimde dnerilen Dikgen Esleme Takip (DET) algoritmasi tabanli AOM
aciklanacaktir. Bu yeni yaklasim DET-AOM olarak isimlendirilmistir. DET-AOM yontemi
ile en uygun gizli katman ndron sayisma, diisiik islem karmasikligina sahip ve tekillik
problemine bagisik mimari elde edilmistir. Deneysel calismalar yaygin olarak kullanilan
dokuz veri seti kullanilarak gerceklestirilmisti. DET-AOM ydnteminin basarimi YSA,
AOM, EN, EMDSO yontemleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan hazirlanan
asagida belirtilen ¢alisma yayinlanmak iizere kabul edilmistir [23].

e Alcin, O. F., Sengur, A., Qian, J., & Ince, M. C. OMP-ELM: Orthogonal
Matching Pursuit-Based Extreme Learning Machine for Regression. Journal of
Intelligent  Systems. ISSN (Online) 2191-026X, ISSN (Print) 0334-
1860, DOI: 10.1515/jisys-2014-0095, August 2014.

Besinci boliimde, Sikistirilmis Orneklemeli Esleme Takip (SOET), Yinelemeli Sert
Esikleme (YSE), DET ve Kademeli Dikgen Esleme Takip (KDET) algoritmalar: tabanli
AOM yontemleri detaylandirilmistir. Bu ydntemler SOET-AOM, YSE-AOM, DET-AOM
ve KDET-AOM olarak isimlendirilmistir. Bu dnerilen yontemlerin basarimi yaygin olarak
kullanilan 9 veri seti kullanilarak test edilmistir. SOET-AOM, YSE-AOM, DET-AOM ve
KDET-AOM yontemleri once kendi aralarinda karsilastirilmistir. Ardindan bu dort
yontemden en iyi basarima sahip DET-AOM yontemi ile AOM ydntemi karsilastirilip her
iki yontem icin gizli katman sayisina karsi OKHK degisimi grafikler yardimiyla
gosterilmistir. Daha sonra DET-AOM yontemi literatiirde EMDSO ve EN yontemleri ile
karsilagtirilmistir. Bu bolimde c¢alismalardan elde edilen sonuglar derlenerek asagidaki
makale yaymlanmistir [45].

e Omer F. Alcin, Abdulkadir Sengur, Sedigheh Ghofrani, Melih C. Ince, GA-

SELM: Greedy algorithms for sparse extreme learning machine, Measurement,
Volume 55, September 2014, Pages 126-132, ISSN 0263-2241,
http://dx.doi.org/10.1016/j.measurement.2014.04.012.

Altinct Béliimde seyrek tabanli AOM modelinde, ¢ikis agirliklarinm seyrek
temsilini hesaplamak i¢in YFT algoritmasi olan IGT tabanli AOM ydntemi anlatilacaktir.

IGT-AOM olarak adlandirilan yontemin basarimi on adet smiflandirma problemi



kullanilarak test edilmistir. Ayrica basarimimn etkinligini vurgulamak i¢in ¢alismanin
devaminda AOM, EAR, EMDSO ve EN gibi diizenlenmis AOM ydntemleri ile nerilen
metodun karsilastirilmast yapilmistir. Bu boliimdeki ¢alismalardan elde edilen sonuglar
derlenerek asagida belirtilen makale yaymlanmak {izere kabul edilmistir [46].
e Algin, O. F., Sengiir, A. ve Ince, M. C. (2015). “Ileri-Geri Takip Algoritmasi
Tabanli Seyrek Asir1 Ogrenme Makinasi”, Journal of the Faculty of Engineering
& Architecture of Gazi University, 30(1) 137-143.

Yedinci boliimde &nerilen DEK yontemi tabanli AOM yontemi tamitilmistir. Bu
yaklasim DEK-AOM olarak isimlendirilmistir. Onerilen DEK-AOM ydntemin basarim
degerlendirmesi {ii¢ farkli tip bes =zaman serisi tahmin problemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Her bir zaman serisi i¢in test tahmin egrisi ve tahmin hatasi egrisi
cizdirilmistir. Ayrica DEK-AOM ile AOM ydnteminin karsilastirilmas1 yapilmistir. Bu
calismalardan elde edilen sonuglar derlenerek makale hazirlanmis olup su an
degerlendirme agamasindadir.

Sekizinci ve son boliimde, onerilen yontemlerle yapilan calismalarin sonuglari
tartisilmistir ve 0Ozglin katkilar1t vurgulanmistir. Ayrica ileriye yonelik caligmalar

degerlendirilmistir.



2. TEORIK ALT YAPI

Giris agirliklar1 ve gizli katman esikleri rastgele baslatilmis ise TGKIB sinir aglari
aslinda dogrusal bir sistem olarak diisiiniilebilir. Bundan dolay1 kavramlarin daha iyi
anlagilmasi i¢in bazi durumlarda dogrusal bir sistemin ¢dzliimiinii kolaylastiran Moore-
Penrose Genellestirilmis Tersi ve Oklid uzayinda Ax=y,4eR"™", yeR" gibi genel bir
dogrusal sistemin en kiicik norm en kiiglik kareler ¢oziimii konular1 bu béliimde
anlatilacaktir. Ardindan TGKIB aglarin matematiksel modeli detaylandirilarak yaygin
olarak kullanilan Egimli Diisiis 6grenme algoritmasi anlatilacaktir. AOM optimizasyonu
icin Onerilen Seyreklik yaklagimi ve sikigtirmali algilama hakkinda bilgi verilerek SGC
algoritmalar1 6zetlenecektir. Daha sonra tez calismasinda kullanilan basarim kriterleri ve

normalizasyon islemi tanitilacaktir.
2.1. Moore-Penrose Genellestirilmis Tersi

Ax = y seklindeki bir dogrusal sistemde A4 tekil ve hatta kare olmayan bir matris
olabilir. Moore-Penrose tersini kullanilarak Ax =y gibi genel bir dogrusal sistemin

¢Ozlimii ¢cok basit bir hale getirilebilir [1, 2]. nxm boyutlu bir G matrisi, mxn boyutlu bir 4
matrisinin Moore-Penrose Genellestirilmis Tersi olsun. Boylece (2.1) ifadesi yazilabilir [1,

47].
AGA = A4,GAG = G,(AG)" = 4G,(GA)" =GA (2.1)

Burada (.)" operatdrii matris transpoz islemini gostermektedir. Bundan sonra ki
ifadelerde sadelik agisindan 4 matrisinin Moore-Penrose Genellestirilmis Tersi A'ile
gosterilecektir.

2.2. Genel Dogrusal Sistemin En Kiiciik Norm En Kiiciik Kareler Coziimii

Genel bir dogrusal sistem olan Ax = y i¢in x en kii¢iik kareler ¢oziimii;

|45 3] = min] ] e



seklinde ifade edilebilir [1, 2, 47]. Burada |||| Oklid uzayinda normu gostermektedir.

Herhangi bir y e R” i¢cin Ax =y seklindeki dogrusal bir sistemin en kii¢iik norm en

kiigtik kareler ¢ozimii x, oldugu soylenebilir [47]. Bu tanim (2.3)’de ifade edilmistir.

[l <[

,Vxe{x:”Ax—y”S”Az—y

,VzeR" 2.3)

Burada x, e R" ’dir.
Ax = y genel dogrusal sistemin minimum normlu en kii¢iik kareler ¢6zimii bir G

matrisi (dyle ki Gy) olsun. Burada gerekli ve yeterli sart G = 4" Moore-Penrose tersidir [2,

47].
2.3. Rastgele Tek Gizli Katmanh ileri Beslemeli Aglar

TGKIB aglar farkli sinir ag1 mimarileri arasmda basit yapiya sahip bir model
olmakla birlikte cogu uygulamada oldukga iyi genelleme performansi gosterebilmektedir

[10]. Sekil 2.1°de TGKIB mimarisi gdsterilmistir.

- Bias - Bias _ -
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
1,2,....N 1,2,....M 1,2,....N

Sekil 2.1. TGKIB ag mimarisi.
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N adet rastgele ve farkh {(x, y) | xl.=[xl.l,xl.2,...,xm]r eRr",

v, =[ Vits Vigseros ym]TeR"} veri seti i¢in standart M gizli noronlu ve f(x) aktivasyon

fonksiyonuna sahip TGKIB agin matematiksel modeli;
M
Zﬂig(wi.xj+bi):0j, j=1L..,N (2.4)
i=1

olarak ifade edilebilir [1, 2, 4, 5, 6]. Esitlik (2.4)’de, w, =[w. w,

T .. ..
> Wigseos Wy, | giris sinir

hiicresini i’ninci gizli sinir hiicresine baglayan agirlik vektoridiir, B, = [ﬂil Pigseees ﬂim] ise

i’ninci gizli sinir hiicresine ve ¢ikis sinir hiicrelerine bagl olan agirlik vektoriidiir. b; ise
. . . . . . . . . . ~ . . T . T ~

i’ninci gizli sinir hiicresinin esik degeridir. o, = [0,,02,...,0],] ise TGKIB aginm ¢ikisidir.

w,.x; ise w, ve x,’nin i¢sel carpimini ifade eder. Bu bolimde ¢ikis noronlar dogrusal

secilmistir [1, 2]. Standart TGKIB ag ¢ikisi bu N tane drnekle cikist sifir ortalama yani
N

Zoj —y,; =0, ile yakinsayabilir [1, 2]. Mevcut B, w; ve b; i¢in (2.4) esitligi;

j=l

M

Zﬂig(wi.xj +bi) =y, Jj=L..,N (2.5)

i=l1

seklinde yazilabilir [1, 2, 10]. Esitlik (2.5)’te ki N tane esitlik sade bir sekilde (2.6)’da
gosterildigi gibi tanimlanabilir [2, 10].

Y=Hp (2.6)
Burada
g(W].xl+b]) g(wN.x]+bN)
H= : : 2.7)
g(W].xM+b]) g(WN.xM+bN) s
Bl »
p=| : ve Y= : (2.8)
T T
By Mxl IV L

olarak ifade edilir. H gizli katman ¢ikis matrisi olarak isimlendirilir ve H’mn 1. kolonu

X1, X5, -, Xy girisleri ile iligkili 1. néronun ¢ikis vektoriidiir [1, 10, 23, 45 ,46].
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2.4. Egim-Temelli Ogrenme Algoritmasi

Daha 6nce yapilan caligmalarda [6-8] analiz edildigi gibi eger gizli katman ndron
say1s1 egitim Orneklerine esit ise (M = N ) H matrisi kare ve tersi alinabilir ve TGKIB
aglar bu egitim orneklerini sifir hata ile yakmsayabilir [1, 2]. Cogu durumda gizli néron
diglim sayis1 farkli egitim 6rnek sayisindan ¢ok kiiciik (M <« N) olur ve H matrisi kare

bir matris degildir ve Y = H f ifadesini saglayan w,,b, ve B, (i=1,...,M) olmayabilir. Bu

durumda (2.9) esitligini saglayan W,,b,, 3 bulunmalidir [1, 2].
WHWWWWMﬁw%@ﬂB—ﬁFrg%Wﬂm,%wwa,MQJﬂ—W 2.9)

Burada maliyet fonksiyonu £, minimize edilmelidir [1].

Ezi[iﬂig(wi.xj+bi)—yjj (2.10)

H bilinmediginde, egim-temelli 6grenme algoritmalar1 genellikle ||H pL-Y ||
ifadesinin minimumunu bulduran arama algoritmalar1 kullanir. Egim-temelli algoritmalar1
kullanilan minimizasyon isleminde (w,, 3,) ve b, ’den olusan W vektorii yinelemeli olarak
(2.11)°de belirtildigi gibi ayarlanir [1, 2].

BE(W)

W,=W_-n oW

2.11)

Burada # 6grenme oranimi gostermektedir.

Ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan popiiler 6grenme algoritmalarindan biri de
geriye yayilim algoritmasidir [2]. Geriye-yayilim algoritmasinda egimler yayilim islemi ile
cikistan girise dogru verimli bir sekilde hesaplanabilir [1]. Geriye-yayilim 68renme
algoritmasinda baz1 olumsuzluklar1 asagida belirtildigi gibi siralanabilir [1-2].

e Ogrenme oran1 7 ¢ok kiigiik oldugunda 6grenme algoritmasi ¢cok yavas yakmsar.

Ogrenme orani # ¢ok biiyiik oldugunda ise algoritma kararsiz olmaya baslar.
e Geriye-yayillim algoritmasinda yerel minimum noktalarinin var olmasi 6grenme
siirecinde algoritmanin bu noktalara takilma riskine neden olacaktir [48].

e Sinir aglarinda ezberleme durumu s6z konusu olabilir ve kotii bir genelleme

performansi elde edilir. Ayrica maliyet fonksiyonunu minimizasyon islemlerinde

gecerleme ve uygun durdurma yontemleri gerekli olmaktadir.
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e Egim-tabanli 6grenme pek ¢ok uygulamada asir1 zaman almaktadir.
AOM bu zorluklar1 ¢dzmek igin dnerilmis bir 6grenme algoritmasidir [1, 2, 10,

45,46].
2.5. Tek Gizli Katmanh lleri Beslemeli Aglar En Kkiiciik kareler ¢oziimii

TGKIB aglar1 yaygin anlayisin disinda bir yapiya sahiptir [1]. TGKIB aglarda giris
agirlhiklarini, gizli katman esiklerini ve gizli katman ¢ikis matrisini giincellemeye gerek
yoktur ve 6grenme siirecinde bir kere atandiktan sonra bu parametreler sabit kalabilir [1, 2,
10, 45,46].

Bu konu ile ilgili literatiir caliymalarinda sonsuz tiirevlenebilen aktivasyon
fonksiyonlu giris agirliklar: rastgele atanmis TGKIB agin farkli 6rneklerden ¢ok kiigiik
hata degeri ile Ogrenebilecegi gosterilmistir  [8]. Benzetim ¢alismalar1 ve pratik
uygulamalarda iyi sonuglar iiretilirken yapilan ¢alismalarda girig agirliklarina ek olarak
gizli katman esiklerininde rastgele secilebilecegi ispatlanmistir [3, 9, 49].

Benzetim ve teorik calisma sonuglar1 giris agwhklart ve gizli katman esik
degerlerinin rastgele baslatildiktan sonra ayarlanmaya gerek duyulmadigini gostermektedir
[1, 2]. Giris agirhigt w; ve gizli katman esigi b; sabit ise esitlik (2.9)’dan goriilecegi gibi
TGKIB agin egitilmesi ¢ikis agirliklar: B ‘nin dogrusal sistem olan Y = Hf ifadesinden

en kiiciik kareler ¢6ziimii ile bulunmasidir [1, 2].

HH(v‘vi,...,v‘vM,Bi,...,ZSM)B—YH =m0 [ (0, By ) =Y 2.12)

Teorem 2.1°e gore yukarida verilen dogrusal sistemin en kii¢iik kareler ¢oziimii
sOyle ifade edilebilir;

B=H'Y (2.13)

Daha oOnceden de wvurgulandigr gibi asagida belirtilen Onemli konular s6z
konusudur. Bu konulardan ilki olarak minimum egitim hatasma ulasilmak istenmesi
sOylenebilir. Esitlik (2.13)’iin 6zel ¢ozimii dogrusal bir sistem olan Y = Hf esitliginin en
kiigiik kareler ¢coziimii bir tanedir. Yani en kiiciik egitim hatasma (2.14) esitliginin 6zel

¢Ozlimii ile ulasilabilir.

1B -Y|=|HH"Y - Y| =min|H B -] (2.14)
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Biitiin 6grenme algoritmalart minimum Ogrenme hatasina ulagsmak isterken pek
cogu yerel minimum veya sinirh egitim iterasyonu yiiziinden bunu gerceklestiremeyebilir

[2, 10 ]. S6z konusu ikinci dnemli durum, en kiiciik agirliklar normu ve genelleme
performansidir. Ayrica B = H'Y ifadesinin (2.15)’te ifade edilen 6zel ¢oziimii Y =Hp

dogrusal sisteminin en kii¢lik kareler ¢éziimleri arasinda en kii¢lik norma sahiptir [2].

VB e{B:|HB-Y|<|Hz-Y

18] =[] =18 Vze R (2.15)

[11, 50] ¢aligmalarinda Bartlett’in belirttigi gibi; egitim 6rneklerinde kiigiik karesel
hata ve cok kiiclik agirlik genligine sahip ileri beslemeli aglar i¢in Vapnik-Chervonenkis
boyutu genelleme performansinda etkilidir. Ileri beslemeli aglarda agirliklarin genligi ok
onemli olmaktadir [1]. Kiiclik agirlikli aglar daha 1yi genelleme performansi gosterebilme
egilimine sahiptir. Bu durum Egim-temelli 6grenme algoritmalar: i¢in zorlayict bir unsur
olabilir [1, 2].

Son olarak Y=Hf dogrusal sisteminin en kiigiik normlu en kiiciik kareler

¢oziimiiniin (8 = H'Y) tek oldugu sdylenebilir [1, 2].

2.6. Tek Gizli Katmanh fleri Beslemeli Aglar icin Ogrenme Algoritmasi

TGKIB aglar igin basit bir 6grenme algoritmasi onerilen yontem Asir1 Ogrenme
Makinas1 (AOM) olarak isimlendirilmistir [1, 2, 10, 23].

Herhangi bir {x; y;} veri cifti, M gizli katman noron sayisi ve g(x) aktivasyon
fonksiyonu icin AOM algoritmasi islem akis1 su sekilde 6zetlenebilir;

o Girig agrrliklart w; ve gizli katman esiklerini b; (i=1,...M) degerlerini rastgele

ata;

¢ Gizli katman ¢ikis matrisini hesapla.

e Cikis agirliklar1 § hesapla

seklinde 6zetlenebilir [1, 2, 45, 46].

2.7. Optimizasyon

Optimizasyon bir problemin belirli sartlar altinda muhtemel tiim ¢6ziimleri

arasindan en uygun olanin bulunmasi demektir [51]. Optimizasyon isleminde en uygun
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degeri bulmak i¢cin denetimimiz altindaki degiskenler karar degiskenleri olarak
adlandirilir. Karar degiskenlerinin istenen amag iizerine etkilerinin analitik olarak ifade
edilmesiyle amag¢ fonksiyonu elde edilir. Karar degiskenlerinin bazi durumlarda belli
araliklarda degerler almasi istenir, karar degiskeni iizerindeki bu kisitlamalara
strlayicilar denir. Bu tanimlamalar ile optimizasyon, karar degiskenlerinin olas1 biitiin
varyasyonlar1 i¢inden tiim smirlamalar1 saglayan minimizasyon ya da maksimizasyon
islemi ile en uygun amag¢ fonksiyonunun bulunmasi islemidir [51-55]. Sekil 2.2°de bir

problem i¢in herhangi bir optimizasyon yontemine ait akig semasi verilmistir [53].

( Karar degiskenlerini belirle
Amag fonksiyonunu belirle
L Sinirlayicilar belirle )
- > N
Problem verilerini topla
N\ J
s . N
Baslangi¢ tasarimi olustur
N\ J
- > N
q Problemi analiz et
- J
s . N
Sinirlayicilar: denetle
N\ J
Istenilen kriterler E Dur

saglantyor mu ?

H
\ 4

Optimizasyon yontemine gore tasarimi
degistir

Sekil 2.2. Optimizasyonu akig semas1 [53].
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Bir tasarim asamasinda iki temel adim, probleme ait modelin olusturulmasi ve
¢oziim i¢in bu modelin kullanilmasidir. Baz1 problemler i¢in sistem modellerine gerek
duyulmadan da ¢6zlimlere ulasmak miimkiindiir. Problemin ¢6ziimii sistemden elde edilen
geri beslemelerden faydalanilarak farkli ¢oziimlerin dogrudan fiziksel sistem iizerinde
denenmesi ile elde edilebilir. Bu durumda problemin ¢6ziimii i¢in model olusturulmasina
gerek duyulmaz. Fakat bu ¢0ziim tirii ¢ogu kez uygulanamamaktadir [54]. Problemi
modellemenin avantajlar1 arasinda bilgisayar benzetimlerinin pratik uygulamalara gore ¢ok
daha hizl1 gergeklestirilebilmesi yer almaktadir. Bdylelikle ilk olarak problemin modeli
olusturulur ardindan bu modele gore ¢oziimler iiretilir. Eger model hatali olusturulmus ise
gercek problem icin ¢6ziim iiretilemez ya da model i¢in iyi bir ¢oziim iiretilemiyorsa
model dogru olsa bile optimizasyon yapilamayabilir. Bir problemin ¢6ziimii ya da bir
tasarimin olusturulmasi asamalarinda harcanan is giicliniin minimize edilmesi veya arzu
edilen kazancin maksimize edilmesi i¢in bir takim kararlar alinmasi1 gerekmektedir. Bu
siirecte optimizasyon emek ve zaman konusunda tasarruf saglamaktadir [S1-55].

Matematiksel olarak optimizasyon; problem smirlayicilarini saglayan ¢déziimlerin
olusturdugu bir 7 kiimesi ile bir » amag¢ fonksiyonu kiimesinin olusturdugu (> :7 > R
sartin1 saglayan) (z, x) ikilisi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon probleminin temelinde
¢oziim kiimesi i¢cinde VS e 7(S7)<7(S) (veya VS e (S')>1(S)) sarti saglayan
S*gézﬁmﬁnﬁ bulmaktir. Burada S evrensel ¢oziim ve S" ise evrensel optimal ¢éziim veya
yalnizca optimal ¢6ziim olarak isimlendirilir [54].

Bir optimizasyon problemi daha dnceden de belirtildigi gibi minimizasyon veya
maksimizasyon problemi seklinde tanimlanabilir. Optimizasyon problemi, optimal
¢Ozlimiin goriintlisliniin amag fonksiyonu iizerine yansimasi diger olas1 ¢oziimlerden kiiclik
ya da esit ise minimizasyon; biiyiik ya da esit ise maksimizasyon problemidir [51]. Bu
tanimlamadan hareketle optimizasyon belirli bir ¢d6ziim uzayinda amag¢ fonksiyonu
degerini minimum ya da maksimum yapan eleman veya elemanlarin belirlenmesi islemidir

[51-55].

2.7.1. Optimizasyon Yontemlerinin Simiflandirilmasi

Optimizasyon yontemleri klasik yontemler ve modern sezgisel yontemler olmak

iizere iki ana gruba ayrilabilir [54]. Bu siniflama Sekil 2.3’te gosterilmistir. Klasik
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yontemlere kesin ¢6ziim veren yontemler ve modern sezgisel yontemlere ise yaklagik

¢Ozlim iireten yontemler denebilir [54].

Optimizasyon Yontemleri

/\

A

14

Klasik Yontemler Modern Sezgisel Y ontemler
Analitik Yontemler Cozu;n;g;lg: diran D?;rtnelr?:l?rlk Olasilik Temelli Y ontemler
» N Tek Coziimiin
D | D T
Pro Oirrﬁ:ma Pro m;rlrnﬂlakma Tabu Arastirmasi Gelistirildigi Popiilasyon Tabanli Yontemler
& & Yontemler
Bolgesel Arama Ay\l(rg;ﬁigla Isil Tslem Gelisime Dayali Algoritmalar
. (Evrimsel Algoritma,
Newton Yontemi Bo\lftvsitfr?ifet Stokastik Hill Climber| |Evrimsel Strateji,
Bagisiklik Algoritmas,
Genetik Algoritma,
Diferansiyel Geligsim Algoritmasi)
Tiireve Dayali +
Y éntemler

Sekil 2.3. Optimizasyon yontemlerinin siniflandirilmasi [54].

Siirii Zekas1 Temelli Algoritmalar

h 4

Karinca Koloni Optimizasyon
Algoritmasi, Pargacik Siiriisii
Optimizasyon Algoritmast,
Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Yaklasik ¢oziim lireten yontemler degiskenlerin secim asamasinda her bir degisken

icin hesaplanan puani dikkate alir. Yani iki elemandan birinin tercih edilmesi gereken

durumda puani daha iyi olan tercih edilir. Yinelemeli firsat¢1 algoritmalar yaklasik ¢6ziim

iireten yontem arasina girer. Yinelemeli firsat¢i algoritmalarda, bir yineleme adiminda
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genel duruma dikkat edilmeksizin o adim i¢in optimum se¢im yapilir. Her bir yineleme

adiminda elde edilen yerel optimumun, genel optimum noktasina ulastirmasi beklenir [56].
2.8. Seyrek Geri Catma ve Sikistirmah Algilama

SGC ydntemi pek ¢ok isaret isleme uygulamasinda kullanilmaktadir. iletilmesi ve
depolanmas1 zor bir isaretin modeli pek cok pratik uygulamalarda kullanilmaktadir. SGC
ile gerek duyulan depolama alani ¢ok aza indirgenir. Gergek degerli (R"), NxI boyutlu,
ayrik-zamanl bir x hedef isareti olsun. Bu x isareti herhangi bir dik doniistimle seyrek veya
bir doniisiim tabaninda seyrek olarak ifade edilebiliyorsa bu isareti Nyquist oranmin
belirttiginden ¢ok daha az sayida Ornek ile Orneklenebilir [27]. Seyrek ifadenin elde
edilebilmesi i¢in dalgacik, Fourier veya kosiniis gibi bazi doniisiim tabanlar1 kullanilabilir.
¥ doniistim tabanimni temsil etmek {izere doniisiim islemi (2.16)* daki gibi ifade edilebilir
[27-28].

N

xX= ZSI.‘PI. veya x = Ws (2.16)

=1

Burada s, NxI boyutunda katsayr vektoridiir. Acik¢a goriilecegi lizere x isareti
zaman, s ise ¥ tabaninda temsil edilen esdeger gosterimleridir. Seyreklik, bilinmeyen N
boyutlu bir x isaretini olusturan degerlerin K tanesinin sifirdan farkli diger N-K tane
katsayinin sifir olmasi1 durumu olarak ifade edilebilir. Bu durum matematiksel olarak
(2.17)’de ki gibi ifade edilebilir.

|, =& 2.17)

(2.17)’den goriilecegi gibi seyrek bir x isaretinin /) normu bir isaretin sifirdan farkl
degerlerinin sayisini tanimlar [27]. Bu durumda x isaretine K-seyrek denir [27-33]. Eger
K<<N ise x sikistirilabilir bir isarettir. Sekil 2.4’te 1024x1 boyutlu K=50 olan seyrek bir x
isareti gosterilmistir. SA teorisi seyrek olarak ifade edilebilen isaretin anlamli bilgi iceren
kismmin 6lgiilebilmesini konu alir. Bu durum (2.18)’de ifade edilmistir [27-34].

y = Ax (2.18)

Burada x seyrek kabul edilen bilinmeyen isaret, y bilinen Mx/ boyutlu 6l¢iim

vektori, 4 ise MxN boyutlu (M<<N) Ol¢tim matrisidir. 4 matrisinin kolonlar1 atom olarak
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isimlendirilir.  Ayrica dl¢timler belirli bir seviye giiriiltii ile bozulmussa SA isareti belirli
bir hata oraniyla geri ¢catmaktadir [27-34]. Giiriiltiilii 6l¢tim modeli (2.19)’da verilmistir.
y=Ax+e (2.19)

Denklemde e, Mx1 boyutlu giiriiltiiyii temsil etmektedir.

Seyrek bir x sinyali
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Sekil 2.4. Seyrek bir x isareti

K-seyrek x isaretini geri catmak i¢cin SA gerekli M (minimum) Olglim sayisi
(2.20)’de belirtilmistir [31].

M =0xK xlog (%j (2.20)

Denklemde O, esitlik i¢in kullanilacak sabittir. Bu bagint1 gerekli 6l¢lim sayisinin
M seyreklik K ile dogru orantili artacagini, isaretin boyutu ile artisin logaritmik oldugunu
gostermektedir [31]. Sekil 2.4’deki x isaretini geri catmak i¢in olan M degeri O=1.7
almarak (2.20)’den yaklagik 256 bulunur. Rastgele 256x7024 boyutlu 6lciim matrisi
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kullanilarak ve varyansi 0.01 olan rastgele giiriiltii eklenmis G6l¢iim isareti Sekil 2.5’de
verilmistir. (2.18)’de verilen problemin ¢6ziimii (2.21)’de verilmistir.

argmin ||x||0 oyleki Ax =y (2.21)

(2.18) ve (2.19)’da gosterilen modelde A4 matrisinin sifir uzayr bulundugundan,

sistemi saglayan sonsuz sayida ¢oziim bulunmaktadir [27-34].
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Sekil 2.5. Olgiim isareti

Bundan dolay1 bu denklem sistemini ¢6zmek i¢in sifir normu (2.21)’de gosterilen
dogrusal programlama ile ¢oziilebilen dis biikey en iyileme (/;) minizasyonu olarak bilinen

bir norm ile degistirilerek daha kisa siirede kararli bir ¢6ziim yapilabilecegi ispatlanmistir
[28, 32].
argmin ||x||] oyleki Ax =1y (2.22)
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(2.19)’da verilen, giiriiltiiye maruz kalmis 6l¢iim modelinin ¢6zliimii i¢in veri kisit1
gevsetilerek (2.23)’de verilen ¢oziim yapilabilir [27-29].
argmin ||x||] oyleki ||Ax - y||2 <eg (2.23)

Burada ¢ olgtimde ki giiriiltiiniin miktarini belirten smirdir. (2.18) ve (2.19)’da
verilen problemlerin ¢oziimiinde genellikle dis biikey en iyileme /; olarak da bilinen TA ve

YFT algoritmalar1 kullanilir [27, 35].
2.9. Seyrek Geri Catma Algoritmalan

SGC probleminin ¢éziimii icin TA algoritmasi yaygin olarak kullanilan ve iizerinde
calisiimaya devam edilen dogrusal programlama temelli bir yontemdir. TA algoritmasi
islem karmasiklig1 fazla ve dolasiyla yavas oldugundan bu yonteme alternatif olarak
yinelemeli algoritmalar Onerilmistir. Yinelemeli algoritmalar hizlidir fakat yakinsama

performanslar1 TA algoritmasi kadar 1y1 degildir [36].
2.9.1. Taban Arayis1 Algoritmasi

Esitlik (2.21)’de verilen SGC probleminin /) normu ile ¢d6ziimii zordur. TA
algoritmasi /y normunu /; normu ile degistirerek problemin ¢oziimiinii kolaylastirir. TA
dogrusal programlama temelli bir algoritmadir. TA algoritmasi kullanilarak seyrek isaretin
geri elde edilmesi igin 4 matrisinin KIO sahip olmas1 gerekmektedir [27-31,33]. Biitiin
seyrek ifade edilebilen x vektdrleri icin, MxN boyutlu 4 matrisi KiO sabitine, (5 € (0,1) )
sahiptir. Denklem sistemini M tane 6l¢iim kullanarak kesin ¢6zmek i¢cin 4 matrisinin belli
ozelliklere sahip olmas1 gerekmektedir [27, 33-35]. Bu 6zellik (2.24)’te verilmistir.

(1=8) o < 4l < (1-8) ], (2:24)

A matrisi; elemanlar1 bagimsiz ve 0zdes secilmis rastgele Gaussian, Bernoulli
matrisleri secilirse KiO kriteri biiyiik olasilikla saglanmaktadir [27-42]. (2.19)’da verilen
giiriiltiilii 6l¢tim isareti i¢in veri kisit1 gevsetilerek (2.23)’de EMDSO olarak da bilinen
optimizasyon yontemi ile ¢6ziim elde edilir. Sekil 2.2°de goriilen /024xI boyutlu x
isaretini tekrar elde edilmek istenen isaret olarak ele alalim. Sekil 2.4’de verilen seyrek bir
x 1saretinin TA algoritmasi ile geri catilmasi sonucu elde edilen isaret Sekil 2.6’da

verilmistir. Sekil 2.6 incelendiginde TA’nin isaretin sifirlarin1 tam olarak geri ¢attigini ve
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sifirdan farkl: isaret degerlerini de belirli bir hata oraninda geri cattig1 goriilmektedir. Geri

catilan isaret ile gercek isaretin ne kadar oOrtiistiigii, diger bir ifade ile geri catim basarimi

icin OKHK hesaplanmistir. Hesaplanan OKHK degeri 0.0121 dir.

Taban Arayisi Algoritmasi
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Sekil 2.6. Elde edilmis isaret ile gergek isaretin karsilagtirilmasi

2.9.2. Yinelemeli Algoritmalar

Yinelemeli yontemler dis biikey en iyileme (/;) yontemlerinin aksine biiyiik ve
artikli bir vektor kiimesinin i¢inden tercihen en kii¢lik vektor alt kiimesiyle isaret ayrisimi
yaparak ¢oziime adim adim ulagsmay1 saglayan algoritmalardir. Bu algoritmalarin avantaji
hesaplama karmasikligimin azaltilmasi: ve genellikle ¢6ziime daha hizli ulasilabilmesidir.
Dongiiyii durdurma kriteri olarak, isaretin seyreklik seviyesi K, Ol¢ciim matrisinin satir
sayis1 veya belirli bir hata seviyesi secilebilir [29, 31-33, 37-42, 58]. Bu bolimde ET,
DET, KDET, YSE, SOET, IGT ve DEK algoritmalar1 incelenmistir.
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2.9.3. Esleme Takip Algoritmasi

ET algoritmasi dikgen bir kisitlama olmaksizin yapilan uyarlanabilir yakinsamalara
dayanmaktadir. ET algoritmas1 isaret vektoriinii x’e eslestirmek amaciyla 4 matrisinin
uygun kolonlar1 arasinda ve birlestirme katsayilarmi aramasindan dolay1 eslestirme arayisi
ismini almistir [39, 42 58, 59]. ET algoritmasi iki adimdan olusur; birincisi atom se¢im
adimi, ikincisi artik vektor glincelleme adimidir. Atom se¢ilmesi (2.25)’te belirtildigi gibi

giincel artik vektor ile en yiiksek iliskili atomun belirlenmesidir [59].

(5.2 >‘ (2.25)

0 =arg max

Denklemde a; A matrisinin i. (1 <i < N) atomu, r;; bir j-1. iterasyondaki artik
vektorii gostermektedir. Giincelleme adimi bir 6nceki artik vektorden iliskili kisim

cikartilarak gerceklestirilir [59].

ro=r_ —ca, (2.26)

J Jj-1 J

Yukaridaki denklemde c¢; =<r1;_4,a; >’dir. j. iterasyondaki yaklagik ¢ozim

(2.27)’de verilmistir [59].
J
Y, =0 (2.27)
k=1

ET algoritmasi, belirtilen hata sinirma ulasildiginda veya dongili sayist #’ye
ulastiginda sonlandirilir. Bu algoritma tiim sozliikk elemanlariyla yapilmak yerine tek tek
yapilmasi1 sebebiyle en iyi sonuca ulasamamaktadir [58]. Sekil 2.2°de verilen x isaretini ET
algoritmasi1 kullanilarak geri catilmig hali Sekil 2.7°de verilmistir. ET algoritmasinin
OKHK’s1 0.0525 olarak hesaplanmistir. ET algoritmasinin basarimi TA algoritmasinin
basarimidan daha kotiidiir. Bu durum Sekil 2.6 ve Sekil 2.7 karsilastirildiginda da agikca

goriilmektedir.
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Esleme Takip Algoritmasi
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Sekil 2.7. x isaretinin ET algoritmast ile elde edilmesi

2.9.4. Dikgen Esleme Takip Algoritmasi

DET algoritmasi 6l¢im isaretini kullanarak her adimda olusturulan artik vektor ile
en fazla iligkili atomlar1 se¢ip, her adimda artik vektorii belirlenen sonlandirma kriterine
kadar gilincelleme islemine dayanir. DET algoritmasinda ET algoritmasindan farkli olarak
iz diisiim yonleri diklestirilerek yakinsama performansi artirilmistir. Bunun sonucu olarak

da islem karmasiklig1 artmaktadir. DET algoritmasi Tablo 2.1°de Ozetlenmistir [30, 36,
37].
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Tablo 2.1. DET algoritmasi

Girdi: A, y; Ciktr: x

Indeks kiimesi: A; « @, Artik vektdr:rg « y, dongii indeksi:t « 1 baslatilir.
Dongt

A <« argmax|(r,_1,A,)| A,: A matrisinin kolonlaridir.

Ay < A;_1 U 4, Indeks kiimesi giincellenir

x(4,) < min”y - Zle x(/lt)AAt”Z

Ty <y — Xi1X(4)A; , Artik vektor giincellenir.

t < t+1,Dongl indeksi artirilir.

Kosul saglandiginda dongiiden ¢ik

Sekil 2.8°de seyrek x isaretinin DET algoritmasi ile geri ¢atilmis isareti verilmistir.

Dikgen Esleme Takip Algoritmasi
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Sekil 2.8. x isaretinin DET algoritmasi ile elde edilmesi
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Sekil 2.8 incelendiginde DET’in isaretin sifirlarmn1 tam olarak geri ¢attigini ve
sifirdan farkli isaret degerlerini de belirli bir hata oraninda geri cattig1 goriilmiistiir. Ayrica
Sekil 2.6 ile Sekil 2.7 karsilastirildiginda DET algoritmasi isareti ET algoritmasindan daha

1y1 yakinsadig1 goriilmektedir.

2.9.5. Kademeli Dikgen Esleme Takip Algoritmasi

KDET algoritmasi, Donoho [40] tarafindan gelistirilmistir. DET algoritmasindan
farkl olarak belirli bir esik seviyesinden biiytik ( 4, ) indeksler segilir. Bu algoritma daha az
iterasyon sayistyla daha 1yi yakinsama saglamaktadir. Bununla birlikte uygun bir esik

degerinin ayarlanmasi ¢ok onemlidir. Clinkii farkli esik degeri i¢in farkli sonuglar ortaya

cikacaktir [36, 40]. KDET algoritmasi Tablo 2.2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2.2. KDET algoritmasi

Girdi: A, y; Ciktr: x

Indeks kiimesi: A; « @, Artik vektdr:rg « y, dongii indeksi:t « 1 baslatilir.
yinele

Ay <« argmax|(r,_4,A,)| , Ao: A matrisinin kolonlaridur.

J = {j:|14;| > t,o.} Belirtilen esikten biiyiik A, indeksi segilir.

Ay < A;_4 UJ Indeks kiimesi giincellenir.
x(&) « min ||y - Tiy 2204, ||Z
re e y—Yi1x(4)A 2; » Artik vektor giincellenir.

t < t+1,Dongi indeksi artirilir.
Kosul saglandiginda dongiiden ¢ik
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Kademeli Esleme Takip Algoritmasi
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Sekil 2.9. x isaretinin KDET algoritmasi ile elde edilmesi

Sekil 2.9°da seyrek x isaretinin KDET algoritmasi ile geri ¢atilmis isaret verilmistir
KDET algoritmast icin OKHK 0.0364 hesaplanmustir.

2.9.6. Yinelemeli Sert Esikleme

YSE algoritmas1 Ol¢lim isareti ile Ol¢iim matrisinin yansimasina kat1 esikleme
uygulamaktadir. Bu kat1 esikleme operatorii 7, (2.28)'de tanimlanmistir [29, 60]. YSE

algoritmasi Tablo 2.3’te 6zetlenmistir. Sekil 2.10°da seyrek x isaretinin Y SE algoritmasi ile
geri catilmig igaret gosterilmistir.

(2.28)
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Tablo 2.3. YSE algoritmasi

Girdi: A, y; Cikti1x

Katsayr vektorii: ¢y < 0, Yakinsama vektorii: ag < Acy < 0, Artik vektor: rg <y,
dongii indeksi: t « 1

Dongu

¢, < To(ci_q + AT(y — Ac,_,)) Katsay1 vektorii giincellenir.

a; < Ac;,Yakinsama vektorii giincellenir.

T, <y — a, , Artik vektor giincellenir.

t < t+ 1, Dongi indeksi artirilir.

Kosul saglandiginda dongiiden ¢ik, (Cikt:: x = c).

Yinelemeli Sert Esikleme Algoritmasi

®
-

1.5

L)

®

Genlik

05 .
° . lﬁ rl\
A b .
— Gercek ev :
R - . :

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Omek

Sekil 2.10. X isaretinin YSE algoritmasi ile elde edilmesi

YSE algoritmas1 igcin OKHK 0.0029 hesaplanmis ve bu sonugtan hareketle x

isaretini geri catmada YSE algoritmas1 KDET algoritmasindan daha iyi basarima sahiptir.
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2.9.7. Sikistirilmis Orneklemeli Eslemeli Takibi Algoritmasi

Sikistirilmis Orneklemeli Eslemeli Takip (SOET) algoritmasi her adimda artik
vektor kullanarak hesapladigi hatanin seyreklik degerinin 2 kati kadar en giiclii destek
kiimesini segerek, en kiigiik kareler ¢oziimii ile durma kriteri saglanana kadar yinelemeye

devam eder. SOET algoritmasi Tablo 2.4'te detaylandirilmistir [29, 61].

Tablo 2.4. SOET algoritmas1
Girdi: A, y; Cikti1x

Katsay1 vektorii: ¢y « 0, Artik vektor: ro « y, dongi indeksi: £ « 1
Dongt

e — ATr, Hatay: giincelle.

Q « ey, Indeks set

T < QU supp(c-1),

b, <« A7\y, bjre < 0

Cot « by, 7 <y — Ac,

t < t+ 1, Dongi indeksi artirilir.

Kosul saglandiginda dongiiden ¢ik, (Cikt:: x = c).

Sekil 2.11°de gercek ve SOET algoritmasi kullanilarak geri elde edilmis x seyrek
isareti gosterilmistir. SOET algoritmasi i¢in OKHK degeri 0.0392 olarak hesaplanmustir.
SOET algoritmast isaretin sifirdan farkli degerlerini belirli bir hata oram ile yakalamustir.

Ancak, SOET algoritmasi isarette olmayan bazi degerler de iiretmistir.
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Skistirimis Omeklemeli Esleme Takip Algoritmasi
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Sekil 2.11. x isaretinin SOET algoritmasi ile elde edilmesi

2.9.8. leri-Geri Takip Algoritmasi

Yinelemeli firsat¢1 takip algoritmalari, SGC problemleri i¢in alternatif bir
yontemdir [36]. Yinelemeli algoritmalar, isareti geri ¢atmak i¢in tiim vektorleri kullanmak
yerine uygun vektorleri kullandiklar1 ve bunlarin ¢arpim katsayilarimin uygun se¢iminden
otiirii, islem karmasikliklar1 az ve dolayisiyla hizhidirlar [29, 41, 42]. IGT algoritmas: iki
asamali esiklemeli yinelemeli firsatci takip algoritmasidir. Ik asama olan ileri adimda, geri
catilmak istenen seyrek vektoriin sifir olmayan dizinlerini igeren destek kiimesini ileri
admm say1s1 d kadar yeni dizin ekleyerek genisletir. Ikinci asama x adim sayisindan olusan
geri adimdir. Geri adimda destek kiimesinden p <d adet dizin ¢ikarilir. Boylelikle destek

kiimesi her dongiide genisletilmis olur. IGT algoritmasi Tablo 2.5’te 6zetlenmistir [62, 63].
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Tablo 2.5. IGT algoritmast

Girig H: Olgiim Matrisi, Y: Olgiim isareti Cikis f: Cikis agirliklar
(. minimum hata toleransi, K- seyreklik seviyesi, T: indeks kiimesi, r: rezidii, k:

iterasyon say1si)

BaslangicT® « @ , 1% « Y k=<1

Dongii

Ileri adim

T, = argmax]:|]|=(5(||H]*rk‘1||1 Ileri indeks setini olustur.
Tk = Tk=1 y T; indeks setini genislet.

w = arg muén”Y - HTkw”2

Geri adim

T, =arg ml'n]:”|=u||wj||1 Geri indeks seti olustur.
T* = T* — T, Geri indeks setlerini kaldur.

w = arg muén”Y - HTkw”2

r* =Y — H,xw rezidii giincelle.

Sonlandirma ||7*||, < €||Y]l, veya |T*| = K,,qx

Culas ff=w
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lleri-Geri Takip Algoritmas|
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Sekil 2.12. x isaretinin IGT algoritmast ile geri ¢atilmasi

IGT algoritmas: ile ilgili detayli bilgi [38] numarali ¢calismada verilmistir. Sekil
2.12°de seyrek bir x isaretinin IGT algoritmas: ile geri elde edilmis hali verilmektedir. IGT
algoritmasi yaklasik 0.0029 OKHK degerine sahiptir. IGT algoritmast OKHK kriteri goz

oniine alindiginda Y SE ile ayn1 basarima sahiptir.
2.9.9. Dikgen En Kiiciik Kareler

Dikgen ayristirma, EK problemlerinin ¢6ziimii i¢cin niimerik yontemlerde siklikla
tercih edilmektedir [64]. Ayrica, radyal tabanli aglarin agirlik parametresini hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Dikgen En kiigiik Kareler (DEK) yontemi Chen ve dig. [65]
tarafindan radyal tabanli aglar i¢in en uygun merkezi, genis bir aday kiimesi iginden
secmek i¢in gelistirilmistir. DEK yontemi Esleme Takip ve Dikgen Esleme Takip

algoritmalar1 gibi yinelemeli firsat¢1 takip algoritmasidir. Literatiirdeki 6nemli
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calismalarda, DEK ve DET yontemlerinin yapisal olarak birbirine benzetildigi
goriilmektedir [64]. Bu benzetmeye ragmen, DEK yontemi se¢im adiminda DET
yonteminden ayrilmaktadir. Clinkii DEK yontemi, minimum rezidii hatasma sahip 6l¢iim
matrisinin kolon vektoriinii dikgenlestirme isleminden sonra seger [64, 68]. DEK yontemi

Tablo 2.6’da 6zetlenmistir [64].

Tablo 2.6. DEK algoritmasi.
Giris: y, A Cikis: x

Basla:r® =¢t,c°=0,A°=0.t =1

Dongii

a, = argimlnAtzAt—lua“y—AAt Aj;t y||
x Ax” )

At=A"1ua,

m=y—Ac"

t=t+1

Dongii sart1 saglandiginda dur,

Cikis: x=c

Sekil 2.13’te seyrek x isaretinin DEK algoritmasi ile geri elde edilmis hali
verilmistir. DEK algoritmasi i¢in OKHK degeri 0.0029 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 2.13. x isaretinin DEK algoritmasi ile elde edilmesi
2.9. Basarim Kriterleri ve Normalizasyon Yontemleri

2.9.1. Ortalama Karesel Hatanin Karekokii

OKHK ifadesi esitlik (2.29)’da verilmistir [69-70].

P A \2
Okt - |2 =)

- (2.29)

Burada y; veri setindeki gercek degeri, ¥, tahmin edilen degeri ve P ise y;’nin
boyutunu gostermektedir.
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2.9.2. Standart Sapma

Standart sapma veri degerlerinin dagilimi hakkinda bilgi veren bir kriterdir.

Standart Sapma ¢ denklemi (2.30)’da verilmistir [71, 72].

o= \/P" > -y (2.30)

2.9.3. Korelasyon Katsayisi

Korelasyon katsayisi, bagimsiz iki degiskenin arasindaki iliskinin yoni ve

biiytikligli hakkinda bilgi verir. Korelasyon Katsayisi (2.31)’de verilmistir [73, 74].

e —5)2 3, - )

JZ(yi —5)22(91- -5

kk =

(2.31)

2.9.4. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama Mutlak Hata (OMH) tahmin verisinin gergek veriye ne kadar yakin
oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilan bir biytikliktir. OMH kriterini hesaplayan ydntem
(2.32)’de verilmistir [75, 76, 77].

P

OMH =P (y,—- ) (2.32)

i=1

2.9.5. Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) istatistikte dogrulugu o6lgmek icin
kullanilan bir yontemdir. Genellikle dogrulugu yiizde olarak gdstermek i¢cin kullanilir ve

(2.33)’te gibi formiile edilebilir.

IR
OMYH =Py (—] (2.33)
i=1 Yi
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2.9.6. Sifir Ortalama ve Birim Varyansa Gore Normalizasyon

Normalizasyon isleminde sik¢a kullanilan yontemlerden biri de Sifir Ortalama ve
Birim Varyansa (SOBV) yontemidir. SOBV yontemine gore verilerin yeni degerlere
doniistiirtiliirken aritmetik ortalamasi ve standart sapmanin da dikkate alinmas1 prensibine

dayanir. SOBV ifadesi (2.34)’te verilmistir [80].

7= (2.34)

o,

Burada z normalize edilmis veriyi, y normalize edilecek veriyi, y normalize

edilecek verinin aritmetik ortalamasmi, o, ise normalize edilecek verinin standart

sapmasini géstermektedir.
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3. YINELEMELI SERT ESiKLEME TABANLI ASIRI OGRENME MAKINASI

3.1. Giris

Bu béliimde, AOM’nin ¢ikis agirliklarmin hesaplanmasi i¢in bir YFT algoritmasi
onerilmigtir. Ozellikle YSE algoritmasinin en uygun gizli katman ndron sayismin elde
edilmesi ve egitim siireci karmasikligi gibi konularda AOM ve diizenlenmis AOM
yontemlerine karsi Ustiinliigli incelenmistir. YSE algoritmast ilgilenilen maliyet
fonksiyonunu optimize etmektedir. Bdylece YSE-AOM yontemi diisiik islem
karmasikhigina sahip olmaktadir [12, 14]. Literatiirdeki diizenlenmis AOM ¢alismalarma
benzer sekilde YSE-AOM tahmin problemlerine uygulanmistir. Onerilen yontemde YSE
algoritmasi ilgili néronlar1 budamak icin kullanilmistir. Bdylece en uygun ag boyutu
otomatik olarak ayarlanmaktadir. AOM’de oldugu gibi, YSE-AOM yodnteminde de giris
katmanindan gizli katmana baglayan giris agirliklar: ve esikler rastgele se¢ilmektedir. Daha
sonra ¢ikis katmani agirliklar: YSE algoritmasi kullanilarak hesaplatilir. Boylece seyreklik
sayesinde 1lgisiz noronlar otomatik olarak budanarak en uygun ndron sayisina sahip ag elde
edilmis olur. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar YSE tabanli AOM nin, AOM’ye

istlinliglinii gostermistir.

3.2. Onerilen YSE-AOM yéntemi

YSE algoritmas1 m seyreklik seviyesi parametresinin belirlenmesine gerek duyar. m
seyreklik parametresi modelde kullanilan gizli diigiim sayis1 hakkinda bilgi vermektedir.
[15]te belirtildigi gibi m,,;, dan myq°a artan bir K dizisi tanimlanmistir. Sonug olarak K
tane model elde edilmistir. En 1yi modeli se¢gmek i¢in OKHK o6lciitii dikkate alinmaistir.

Onerilen yontemin akis semas1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Onerilen YSE-AOM yéntemi akis semasi

3.2. Deneysel Calismalar
Onerilen YSE-AOM yonteminin basarmmini test etmek igin kullanilan veri setleri
UCI [81] ve Statlib [82]’den elde edilmistir. Kullanilan veri setleri hakkinda bilgi Tablo

3.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri setleri

Ozellik Ornek Sayis
Veri Seti

Sayisi Egitim Test
Breast Cancer 33 130 64
Pima Indians Diabetes 9 512 256
Bupa 7 230 115
Body Fat 15 168 84

Sekil 3.1°de gosterilen akis semasmin veri seti hazirlama adiminda veri setleri
SOBV gore normalize edilmistir [83] ve rastgele ii¢ pargaya boliiniip, ticte ikisi egitim,
kalani ise test i¢in kullanilmistir.

Seyreklik seviyesi K parametresinin belirlenmesi i¢in i1ki adimli bir arama
algoritmasi kullanilmustir. Ilk adimda K, Breast Cancer ve Body Fat veri setleri i¢in 5’den
50’ye 5’lik artimla, Pima ve Bupa veri setleri i¢inse 10’dan 100’e 10’luk artimla arama

algoritmas1 gerceklestirilmistir. Her K degeri icin OKHK hesaplanmis ve diisik OKHK
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degerine sahip K diger adim igin se¢ilmistir. Ikinci adimda ise elde edilen uygun K degeri
icin K-5 den K+5’¢ 1’er artimla arama algoritmasi distiniilmiistiir. En kiiciik OKHK
degerine sahip en uygun K degeri secilmistir. Deneyler 100 defa tekrarlanmis ve elde
edilen sonuglarin OKHKs1, standart sapmas1 ve islem siirenin ortalamasi hesaplanmistir.
YSE-AOM yontemi icin elde edilen sonuglar Tablo 3.2°de verilmistir. Tablo 3.2°de
ortalama OKHK, ortalama standart sapma o, gizli katman néron sayis1t Noron ve ortalama

siire Stire (saniye biriminde) ile gosterilmistir.

Tablo 3.2. YSE-AOM sonuglar
Veri seti OKHK o Noron  Siire (s)
Breast Cancer 0.2665 0.0094 200(14) 0.0850
Pima L. D. 0.4095 0.0067 200(16) 0.2114
Bupa 0.2356  0.0074 400(14) 0.2081
Body Fat 0.0273  0.0039 250(52) 0.0816

Tablo 3.2°den goriildiigii gibi en kiiclik ortalama OKHK degeri ve ortalama standart
sapma degeri Body Fat veri seti i¢in elde edilmistir. Deneysel ¢alismada Breast Cancer ve
Pima Indians Diabetes veri setleri i¢cin 200 néron, Bupa veri seti i¢in 400 noron ve Body
Fat veri seti i¢in 250 ndron diisiiniilmiistiir, en diisiik sayida néron sayisina sahip model
(14 néron) Breast Cancer ve Bupa veri setleri i¢in elde edilmistir. Deneysel ¢alismada en
diisiik noéron sayisina sahip model Breast Cancer ve Bupa veri setlerinde elde edilirken
ilgili ortalama OKHK degerleri en fazla noron kullanan Body Fat veri seti kadar iyi
degildir. Ortalama OKHK ag¢isindan en kotii sonu¢ Pima Indians Diabetes veri setinde elde
edilmistir.

Deneysel c¢alisma normal AOM’ye YSE-AOM’de icin kullanilan veri setleri
uygulanarak siirdiiriilmiistiir. AOM ile ayn1 sartlarda bire bir karsilastirma yapabilmek i¢in
biitiin veri setleri ayn1 yolla islenmistir. AOM y&nteminde en uygun ndron sayis1 YSE-
AOM’ye benzer yolla elde edilerek, her bir veri seti i¢in 100 defa dongiiye sokulup elde
edilen sonuglarin ortalamas1 hesaplanmistir. AOM icin elde edilen sonuglar Tablo 3.3’de
YSE-AOM yontemi ile karsilastrmali olarak verilmistir. Tablo 3.3’ten goriildiigii gibi
onerilen yontem Breast Cancer, Pima [.D., ve Bupa veri setleri i¢in daha 1yi ortalama
OKHK degeri ortaya koymustur. YSE-AOM yontemi Body Fat veri seti i¢in ortalama
OKHK agisindan AOM ydnteminden daha kotii basarima sahiptir. Ortalama standart
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sapma agisindan Body Fat veri seti hari¢ diger veri setlerinde YSE-AOM yodntemi {istiin
basarim gdstermistir. Gizli katman ndron sayis1 bakimmndan YSE-AOM yontemi Breast
Cancer i¢in yaklasik 64 kat, Pima i¢in yaklasik 3 kat, Bupa i¢in yaklasik 6 kat ve Body Fat

icin 15 kat daha az ndron sayisina sahiptir.

Tablo 3.3. AOM ile YSE-AOM yénteminin karsilastirilmasi
AOM YSE-AOM
Veri Seti OKHK o Noron Siire (s) | OKHK o Noron Siire (s)
Breast C.  0.3236 0.0164 904 0.1072 | 0.2665 0.0094 14 0.0850
Pimal.D. 0.4269 0.0125 54 0.6533 | 0.4095 0.0067 16 0.2114
Bupa 0.5244 0.1114 95 0.2062 | 0.2356 0.0074 14 0.2081
Body F. 0.0075  0.0004 780 0.1266 | 0.0273 0.0039 52 0.0816

Bupa veri setinde AOM néron sayis1 95 oldugundan gegen siire yinelemeli yapiya
sahip olan YSE-AOM y6nteminden daha kisadir. Deney islem siiresi bakimmdan YSE-
AOM yontemi Bupa veri seti disindaki biitiin setlerinde daha iistiin basarima sahiptir.
Tablo 3.3’ten goriildiigii gibi dnerilen YSE-AOM yontemi AOM ile karsilastirildiginda

daha iyi basarima sahiptir.
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4. REGRESYON PROBLEMLERiI ICiN DIKGEN ESLEME TAKIP
ALGORITMASI TABANLI ASIRI OGRENME MAKINASI

4.1. Giris

Bu bodliimde AOM’nin ¢ikis agirhiklarin seyrek olarak elde edilmesi igin diisiik
islem karmasikligma ve tekillik problemine dayanikli bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen
bu yontem yaygin kullanilan regresyon problemine uygulanmistir. DET-AOM ydnteminin
amac1i en uygun ndron sayisina sahip AOM agini olusturmaktir. Onerilen DET-AOM
yonteminin YSA, AOM, EMDSO ve EN yontemleri ile karsilastirilmas1 ayrmntili olarak

incelenmistir.
4.2. Gelistirilmis AOM Yontemleri

Bu béliimde literatiirde 6nerilmis baslica AOM ydntemleri incelenmistir.
4.2.1. Diizenlenmis AOM Yéntemleri

Boliim 2°de anlatildig: gibi tekillik AOM igin énemli bir problemdir. Ozellikle gizli
katman ndron sayis1 giris veri sayisindan fazla oldugu durumlarda veya gizli katman ¢ikis
matrisi atomlar1 birbiri ile iliskili oldugu durumlarda AOM’nin tekillik problemi soz
konusudur [15]. AOM ¢ikis agirliklarini hesaplatan EK ¢oziimii (4.1)’deki gibi yazilabilir.

LXY;B) =]y -Hp| 4.1)

Arastirmacilar  tekillik problemini ¢6zmek i¢in (4.1) ifadesine L,-normu
sinirlandiricist  eklemeyi Onermislerdir [15, 21, 84]. Bu yaklasim (4.2)’de formiile
edilmistir.

LXY; 8,0 =Y —-HB[ +2,||B[ 4.2)

Burada A, regiilarizasyon parametresidir. Cikis agirliklar1 (4.3)’ten hesaplanir [21].

B=HH+AH'H 4.3)

Burada 7/ birim matrisi gostermektedir.

41



4.2.2. En Kiiciik A¢isal Regresyon AOM Yéontemi

Bolim 1 ve 2’de vurgulandigi gibi diisiik sayida ndronlu AOM ag1 veriyi
modellemede basarisiz olabilirken, ¢ok fazla sayida ndron secildiginde ise ezberlemeye yol
acabilir [16-84]. Ik 6nce AOM ag1 gerekenden fazla ndron sayisi ile baslatilir ve ardindan
AOM agindaki gereksiz noronlar1 elimine etmek icin bir L;-normu smirlandiricist
kullanilmistir.  Sonug¢ olarak, AOM ydnteminin gelistirilmesini saglayan optimum
noronlarin  belirlenmesi islemi otomatik olarak yapilmistir [16]. En kiigciik Acisal

Regresyon tabanli AOM (EAR-AOM) yontemi (4.4)’te formiile edilmistir.
LXY;8,0) =Y —HB| + 48] (4.4)
Esitlik (4.4) En kiiciik Mutlak Daralma ve Se¢gme Operatorii (EMDSO) problemi
olarak da bilinmektedir. Burada /A, smirlama faktorinid ve || ise Z;-normu

siirlandiricisini temsil etmektedir. EAR algoritmasi kullanilarak (4.4) ifadesi etkin bir

sekilde ¢ozdiiriilmektedir [16, 24, 84].
4.2.3. En Kiiciik Acisal Regresyon Elastik Net AOM Yéntemi

EAR-AOM y6ntemi Gram matrisinden dolay1 tekillik problemi ile kars1 karsiya
kalabilmektedir [16, 24]. Bu durum Gram matrisi tam ranka sahip olmadiginda EAR
¢Oziimiiniin kararsiz olmasi olarak da bilinmektedir. EAR-AOM’nin bu eksikliginin
iistesinden gelebilmek icin bir L,-normu simirlandiricist eklenerek EAR-EN-AOM olarak
isimlendirilen yeni bir yontem Onerilmistir. EAR-EN-AOM yontemi (4.5)’te ifade
edilmistir.

LOGCY: 8.2 2) =Y~ HB + 8] + 2. |6 @5)

Bu yaklasim bir SEN yontemidir ve EMDSO problemi olarak (4.6)’daki gibi
yazilabilmektedir [16].

LY 8=y -1 B +a|p]

(4.6)
Burada;

s

Y :( g ] H =(1+4)" "
ONx] ’ \/ZINXN
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B =1+ 4, B, A= 1+4,

olarak ifade edilebilmektedir.

Bu tanimlamalardan sonra (4.6) EAR yontemiyle ¢ozdiiriilebilir;

ﬂ*=mgquogY2ﬂiw .7

Boylece (4.7) ifadesinin ¢oziimii;
1

b=t ” (4.8)

olarak elde edilebilmektedir. Esitlik (4.5)’in tekillik problemi i¢in ¢oziim getirdigi

goriilmekte iken bu algoritmada ayarlanmasi gereken iki parametre vardir (4;, 1,). S6z
konusu bu parametre ayarlama durumu yavas egitim siirecine yol agabileceginden EAR-

EN-AOM yéntemi igin bir kisitlama olusturmaktadir [16].

4.2.4. Tikhonov’un Diizenlenmis En Uygun Budamalh AOM Yéntemi

EAR-AOM nin tekillik problemi Miche ve dig. tarafindan &nerilmistir [22]. TDEB-
AOM yonteminde ilk 6nce EAR algoritmasi kullanilarak AOM agindaki gereksiz ndronlar
kaldirilmaktadir. Daha sonra AOM agma diizenlenmis EK problemini ¢ozmek igin bir L,-
normu sinirlandiricist eklenmistir. Ayrica arastirmacilar [22] numarali ¢alismada 4; ve 4,
parametrelerini ayr1 ayr1 ayarlayarak parametre ayarlama siirecini hizlandirmayi
amacglamislardir. Arastirmacilarin bu yaklasimima gore 4,=0 kabul edilerek A; parametresi,
ardindan ayarlanmis A; sabit tutularak A, parametresi ayarlanmaktadir. Bu islem ile en
uygun 4; ve A, degerleri elde edilmeye ¢alisilmistir [22]. Yazarlar, 41; ve 4, parametrelerinin
aynt uzayda olmadigr siirece en uygun parametrenin elde edilemeyecegini

vurgulamaktadir.
4.3. Onerilen Dikgen Esleme Takip AOM Yéntemi

Bolim 2.9.4’te anlatildigi gibi DET algoritmast seyreklik seviyesinin
belirlenmesine gereksinim duymaktadir. Bu parametre AOM aginin gizli katmaninda kag

adet noronun aktif olarak kullanilacagi hakkinda bilgi vermektedir. [85] numarali

calismada belirtildigi gibi, m,,.°’dan m,,;,’a azalan logaritmik bir K dizisi olusturulmustur.
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Boylece K adet model olusturulmustur. K adet model i¢inden en iyi modeli segcmek icin

OKHK kriteri kullamilmistir.  Onerilen DET-AOM yontemi islem adimlar;

AOM aginin (2.4)’te verilen w ve b parametrelerini baglat

Gizli katman néron sayis1 N’yi ve DET algoritmasi seyreklik seviyesi K’y1 se¢
Gizli katman ¢ikis matrisi H’1 hesapla

Cikis agirliklar1 f°y1 hesaplamak i¢in DET algoritmasini kullan

Her bir seyreklik seviyesi K’ya ait model i¢in OKHK’y1 hesapla

En diisiik OKHK degerine sahip £ katsayilarini seg¢

olarak ozetlenebilir.

4.4. Deneysel Calisma

Bu calismada UCI makina 68renmesi veri merkezinden [81] alinan veri setleri

kullanilmistir. Deneyde kullanilan veri setleri karsilastirma yapilacak yontemler ile

uygunluk saglanmasi aym se¢ilmistir. Ilgili veri setleri hakkinda 6zet bilgiler Tablo 4.1°de

verilmistir. Veri setlerine SOBV normalizasyon iglemi uygulanmistir [83].

Tablo 4.1. Kullanilan veri setleri hakkinda 6zet bilgiler

Ozellik Sayis1  Ornek Sayist

Veri seti

Egitim Test
Abalone 8 2784 1393
Ailerons 40 9166 4584
Auto Price 15 106 53
Auto MPG 7 265 133
Boston Housing 13 337 169
California Housing 8 13760 6880
Delta Ailerons 5 4752 2377
Delta Elevators 6 6344 3173
Triazines 60 106 53

Diger yontemler ile gegerli bir karsilastirma icin egitim ve test veri setleri ayni

yontemlerle iglenmistir. Biitiin veri setlerinin ii¢te ikisi egitim i¢in kalan {icte biri ise test

icin kullanilmistir. Optimum seyreklik seviyesi belirlemek icin iki seviyeli arama
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algoritmas1 kullanilmistir. Ilk adim kaba arama mekanizmasidir. Her veri seti i¢in kaba
arama aralik ve artim miktarlar1 Tablo 4.2’ de gosterilmistir.

Arama algoritmasinin ikinci adiminda en 1yt OKHK degerine sahip K degeri birer
artim ile K£/0 olacak sekilde yeniden aratilmistir. Oncekine benzer sekilde bu aralikta en
diisik OKHK degerine sahip K degeri optimum deger olarak belirlenmistir. Biitiin deneyler
her bir veri seti 100 kere dondirilmiistir ve basarim kriterlerinin ortalamasi

hesaplatilmistir.

Tablo 4.2. Veri setleri i¢in kullanilan artim ve aralik miktarlari

Arahk
Veri Seti Artim

Min. Maks.
Auto Price, Triazines 10 10 100

Abalone, Auto MPG, Boston Housing, Delta E. 20 20 200

Ailerons, California Housing, Delta A. 50 100 500

DET-AOM yontemi sonuglar1 Tablo 4.3’te verilmistir. En iyi degerler Tablo 4.3 te
koyu olarak vurgulanmistir. Tablo 4.3’ten goriilece§i gibi Auto Price veri seti i¢in en
diisiik ortalama OKHK degeri elde edilmistir. Auto Price veri seti i¢in deneyler 100 ndron
ile baslatilmasina ragmen optimum ndron sayisi 16 olarak elde edilmistir. Ayrica en diisiik
noron sayisma sahip Triazines veri seti i¢in ortalama OKHK agisindan Auto Price veri
setinde oldugu gibi bir basarim elde edilememistir. Ortalama OKHK acgisindan Ailerons,
Delta A. ve Triazines veri setlerinde en kotli sonucglara ulagilmistir. Tablo 4.3’ten 6nemli
bir gozlem ise standart sapma diisiik kabul edilebilmektedir. Bu durum onerilen DET-
AOM ydnteminin kararlihgini gostermektedir. Deneylerde son néron sayist Tablo 4.3’i{in
ilk siitununda parantez i¢inde verilmistir. Bu durum AOM ile karsilastirildiginda ndron
sayis1 azaltilarak islem karmasikhiginm giderildigini gostermektedir. Onerilen yontemin
ileri degerlendirmesi i¢in Korelasyon Katsayis1 ve OMH ve bunlarin standart sapmalari

hesaplatilmistir [86]. Ilgili sonuglar Tablo 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.3. DET-AOM yéntemi sonuglari

Veri Seti Noron OKHK OKHK Korelasyon. Kor. OMH OMH
c Katsayisi Kat. o c
Abalone 200(38) 0.0743 5.27e-4  0.7425 49e3  0.0533 3e-4
Auto Price 100(16) 0.0720 8.2e-3 0.8753 2.75e2 0.0554 5.9e-3
Ailerons 1000(72)  0.1833 4.099¢-4 0.5782 3e-3 0.1419 4e-4
Boston H. 200(40) 0.0898 8.1e-3 0.8858 1.69e-2 0.0632 3.6e-3
California H. 1000(150) 0.1160 6.884e-4  0.8457 33e3  0.0883 9e-4
Delta E. 200(33) 0.1084 2.71e-4  0.8011 1.1e-3  0.0821 2e-4
Delta A. 200(100)  0.1842 1.4e-3 0.8503 29e3  0.1413 1.4e-3
Auto MPG 100(20) 0.1056 8.7e-3 0.8913 1.62e-2 0.0729 7e-3
Triazines 100(16) 0.1774 1.41e-2  0.3526 6.46e-2  0.1252 6.7e-3

Deneyler AOM, EN, EMDSO karsilastirmalar1 yapilacak sekilde siirdiiriilmiistiir.
Bu karsilastirmada Abalone, Auto Price, Ailerons, Boston Housing, Delta E. Ve California
Housing veri setleri kullanilmistir. Belirtilen bu veri setleri igin AOM, EN ve EMDSO
yontemleri sonuglar1 [15]’den karsilastirma yapmak amaciyla edinilmistir. Sonuglar Tablo
4.4’te gosterilmistir. Onerilen DET-AOM yontemi diger yontemler ile karsilastirildiginda
daha {istiin basarima sahip oldugu Tablo 4.4’ten gériilmektedir. Ozellikle DET-AOM
yontemi Abalone, Auto Price ve Boston Housing Veri setlerinde OKHK kriteri agisindan
daha basarim gostermistir. Ayrica DET-AOM yontemi standart sapma kriterinde de diger
yontemler ile karsilastirildiginda daha iyt sonu¢  iiretmektedir.  Sonuclar
degerlendirildiginde genel olarak DET-AOM yontemi tartismasiz olarak en uygun gizli

katman noron sayisina sahip oldugu séylenebilmektedir.
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Tablo 4.4. DET-AOM ile YSA, AOM, EN ve EMDSO ile karsilastirmasi

Veri Seti
Abalone Auto P. Aileron Boston H. Delta E. California H.
OKHK 0.1382 0.4257 0.1869 0.1178 0.1109 0.1057
% c 0.0506 0.1113 0.0038 0.0340 0.0007 0.0018
~ Noron 40 20 30 10 20 20
OKHK 0.6558 0.4051 0.4527 0.4867 0.6036 0.5071
g c 0.007 0.041 0.004 0.052 0.002 0.004
< Noron 40 20 600 80 100 400
OKHK 0.6518 1.036 0.4476 0.4587 0.6045 0.5114
E c 0.004 0.019 0.005 0.033 0.002 0.004
Noron  200(26.1) 50(1.1) 1000(146.4) 200(39.8) 200(25.4) 1000(153.3)
o OKHK 0.6499 1.0281 0.4471 0.4465 0.6057 0.5078
2 c 0.003 0.023 0.004 0.031 0.002 0.004
E Noron  200(21.6) 50(2.1) 1000(142) 200(41.4) 200(16.8) 1000(149.1)
= OKHK 0.0743 0.0720 0.1833 0.0898 0.1084 0.1160
:<OF c 5.27e-4 0.0082 4.099¢-4 0.0081 2.71e-4 6.884e-4
E Noron  200(38) 200(16) 1000(72) 200(40) 200(33) 1000(150)

Ayrica bu calismada ayni veri setleri kullanilarak YSA ile karsilastirma yapmak

amaciyla tekrar yapilmis ve sonuglar Tablo 4.4’te gosterilmistir. YSA mimarisinde lig-

katmanli ve gizli katmanda veri setine bagli olarak (Tablo 4.4’te belirtildigi gibi) ndron

sayisit se¢ilmistir. YSA gizli katmaninda tanjant-sigmoid ve ¢ikis katmaninda dogrusal

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. YSA Levenberg-Marquardt geri yayilim 6grenme

algoritmasi kullanilarak egitilmisti. DET-AOM yontemi elde edilen ortalama OKHK

degerlerine gore Abalone, Auto Price, Boston Housing ve Delta E. veri setlerinde

YSA’dan daha iistliin basarima sahiptir. YSA California Housing veri setinde Onerilen

yontemden daha 1yi basarim gostermektedir. Ayrica o kriteri dikkate alindiginda DET-

AOM’nin daha kararli bir ydntem oldugu gériilmektedir.
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5. YFT-SAOM: YINELEMELI FIRSATCI TAKiP ALGORITMALARI TABANLI
SEYREK ASIRI OGRENME MAKINASI

5.1. Giris

Bu bdliimde AOM’yi tekillik, parametre ayarlamasi, en uygun gizli katman ndron
sayist ve egitim karmasikligi gibi problemlere kars: giiclendirmek icin YFT algoritmalar1
tabanli SAOM yontemi &nerilmisti. YFT-SAOM yonteminde de diger oOnerilen
yontemlerde oldugu gibi AOM’nin ¢ikis agihiklar1 seyrek kabul edilerek YFT
algoritmalar1 hesaplatilmas diisiiniilmiistiir. Bu ¢calismanm temel amac1 SOET, YSE, DET
ve KDET algoritmalarmin uygunlugunu arastirmaktir. YFT-SAOM yontemlerinin basarimi
regresyon problemleri kullanilarak test edilmistir. Ik basta biiyiik ag mimarisi segilmistir.
Ardindan onerilen YFT algoritmalar1 kullanilarak en uygun noéron sayisi elde edilmeye
calisilmistir. Deneysel calismada ilk 6nce YFT algoritmalarmin birbirleri arasmnda
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Daha sonra kabul edilebilir basarima sahip yontem temel

AOM ve diger diizenlenmis AOM ydntemleri ile karsilastirilmustir.

5.2. Onerilen YFT-SAOM Yontemi

Bu boliimde Onerilen yontem hakkinda tanitict bilgiler ve deneysel ¢alisma
hakkinda detaylar verilmistir. Deneyde kullanilan biitiin YFT yOntemleri i¢cin dongl
durdurma kriteri olarak seyreklik secilmistir. YFT-AOM ydnteminde gizli katman ndron
sayist ilk basta gerekenden fazla se¢ildiginden seyreklik parametresi gizli katmanda aktif
olarak kac nodron kullanilacagi hakkinda bilgi icermektedir. Ayrica YSE ve KDET
algoritmalar1 i¢cin bir esik degerleri gereklidir. Her iki yontem i¢in de esik degerleri 0.5
olarak se¢ilmistir. Seyreklik seviyesi K’nin belirlenmesi i¢in m azalma ile mq.is’dan my,;,’ e
azalan K tane dizi olusturulmustur. En uygun K degerinin belirlenmesi i¢in OKHK kriteri

kullanilmustir. Onerilen YFT-AOM yontemi islem adimlar1 Tablo 5.1°de gosterilmistir.
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Tablo 5.1. Onerilen YFT-SAOM yéntemi

Adiml: AOM aginm (2.4)’de verilen w ve b parametrelerini baslat.

Adim2: Gizli katman noron sayisi N’yi ve DET algoritmasi seyreklik seviyesi K’y1 seg.
Adim3: Gizli katman ¢ikis matrisi 4’1 hesapla.

Adim4: Cikis agirliklar1 £’y1 hesaplamak i¢in bir YFT algoritmasini kullan.

AdimS5: Her bir seyreklik seviyesi K’ya ait model i¢in OKHKy1 hesapla.

Adim6: En diisik OKHK degerine sahip f katsayilarini seg.

5.3. Deneysel Calismalar

Bu bolimde UCI [81] makina Ogrenmesi veri merkezi ve Statlib [82] veri
arsivinden alinan veri setleri kullanilarak onerilen YFT-SAOM yonteminin basarimi
incelenmistir. Ozellikleri Tablo 5.2°de verilen dokuz veri seti ikili sinifli veya ¢ok smifls
problemlerden olusmaktadir. Bu veri setleri [15, 22] calismalarinda vurgulandigi gibi

ornek ve degisken sayilar1 bakimindan heterojen olmalar1 nedeniyle se¢ilmistir.

Tablo 5.2. Deneylerde kullanilan veri setleri hakkinda bilgi.
Ozellik  Ornek Sayisi

Veri Seti

Sayisi Egitim Test
Abalone 8 2784 1393
Auto price 15 106 53
Body Fat 15 168 84
Boston Housing 13 337 169
Breast Cancer 33 130 164
Bupa 7 230 115
Pima Indians Diabetes 9 512 256
Servo 5 112 55
Triazines 60 106 53

Deneysel calismalara baglamadan dnce en uygun noron sayisini belirleme islemini
aciklamak yerinde olacaktir. Daha 6nceki ¢alismalarda da oldugu gibi gizli katman ndéron
sayist gerekenden fazla iiretilir ve onerilen bir YFT algoritmasi ile seyreklik seviyesi K’ya

bagl seyrek cikis agirliklar1 katsayr vektorii elde edilmektedir. Boylece ¢ikis agirliklarinin
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sifirdan farkli katsayilarin sayisi gerekli gizli katman ndron sayismi gostermektedir.
Deneysel caligmalar asagidaki adimlar 151ginda yapilmistir.

1. YFT-SAOM yontemlerinin kapsamli bir sekilde analiz edilerek en
iyi ydntem, AOM ile karsilastirilmistir.

2. Onerilen YFT-SAOM yonteminin model boyutu ve tahmin
dogrulugu bakimindan basarimminin gecgerliligini gostermek i¢cin EN ve EMDSO
yontemleri ile karsilastirilmasi yapilmistir.

Biitiin veri setleri ayn1 yontemle iglenmistir. Veri setleri tice boliiniip veri setinin
ticte ikisi egitim kalan tiigte birlik kisim ise test i¢cin kullanilmistir. Deneyler MATLAB
ortaminda 2.2 GHz islemci 8GB ram sahip bilgisayarda gerceklestirilmistir. Biitlin veri
setleri SOBV’ye gore gore normalize edilmistir. YFT-SAOM ve AOM ydntemlerinin gizli
katmaninda sigmoid ve c¢ikis katmaninda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Daha 6nceki ¢alismalarda oldugu gibi YFT algoritmalar1 dongii durdurma
kriteri olarak seyreklik parametresi K kullanilmistir. Seyreklik parametresi K’nin
belirlenmesi i¢in iki asamali arama algoritmas: kullanilmistrr. ik asama kaba arama
algoritmasidir ve kaba arama algoritmasimnda her veri seti i¢in artim ve araliklar Tablo

5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.3. Veri setleri i¢in kullanilan artim ve aralik miktarlar1

Arahk
Veri Seti Artim

Min. Maks.
Auto P., Body Fat, Boston H.,
Breast Cancer, Pima 1. D., Servo, 5 5 50
Triazines
Abalone 10 10 100
Ailerons, Delta E. 20 20 200
California Housing 50 50 500

En uygun K bulunmasi isleminde her model i¢in basarim kriteri olarak OKHK
degeri dikkate almmistir. Ikinci arama asamasinda ilk asamada en diisiik OKHK degerli K
icin aralik K#+10 birer artimli olacak sekilde belirlenerek tekrar OKHK degeri
hesaplatilmistir. Boylece OKHK kriterine bagl olarak en uygun K degeri elde edilmistir.
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Deneyler her veri seti i¢in 100 kere tekrarlanmistir ve OKHK ve OKHK degerinin standart

sapmasinin ortalamasi hesaplatilmistir.

5.3.1. YFT-AOM Yéntemlerinin Karsilastiriimas:

Farkli néron sayilarma YFT-AOM yontemleri karsilastirilmas: yapilmistir.

Onerilen dért YFT algoritmasi ortalama OKHK, OKHK standart sapmasi, gizli katman

noron sayisi ve deney (egitim+test) siiresi Tablo 5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4. YFT-AOM yéntemlerinin karsilastiriimasi

Veri Seti
Abalone A:.to Body F. Boston H. Breast C. Bupa I;"II;a Servo Triz;zine
OKHK  0.0764  0.0988 0.0232 0.0947 0.3064 0.2858 0.4264 0.1114 0.2238
; c 0.0015  0.0215 0.0039 0.007 0.0261 0.0257  0.0110  0.0109 0.0278
:8 Noéron  (100)100 (50)50 (50)50 (50)50 (50)50 (50050  (50)50  (50)50 (50)50
Siire (s) 622.7 23.57 29.99 33.66 25.95 28.31 51.85 23.34 22.67
OKHK  0.0747  0.0775 0.0234 0.0973 0.2740 0.2394  0.4094  0.1068 0.2131
= c 7.3e-4 0.0071 0.0041 0.0048 0.0131 0.0099  0.007 0.0102 0.0264
gj Noéron  (29)100  (21)50 (25)50 (35)50 (16)50 (1D50  (17)50  (30)50 (35)50
Siire (s) 4.52 0.135 8.307 0.223 6.173 5.605 15.34 0.19 12.80
OKHK  0.0743  0.0731 0.0230 0.0949 0.2663 0.2407  0.4039  0.1057 0.1845
= c 6.2e-4 0.0081 0.0037 0.0061 0.0101 0.0102  0.0047  0.0086 0.0145
g Noron  (37)100  (13)50 (37)50 (25)50 (6)50 (14)50 (7)50 (20)50 (10)50
Siire (s) 17.37 0.367 1.938 1.093 0.206 0.432 0.324 0.568 0.281
OKHK  0.0766  0.0942 0.0231 0.0929 0.3069 0.2825 0.4243  0.1112 0.2180
E c 0.0014  0.0157 0.0035 0.0064 0.0283 0.0227  0.0120  0.0104 0.0230
@ Noron  (26)100  (11)50 (15)50 (9)50 (15)50 (3550  (15)50  (16)50 (14)50
Siire (s) 129.3 2.070 3.102 3.746 2.974 9.339 5.644 2.822 2.723

Tablo 5.4 incelendiginde DET algoritmasinin veri setlerinin ¢ogunda diger YFT

yontemlerinden daha hizli oldugu goériilmektedir. Ayrica DET algoritmasi ortalama OKHK

ve standart sapmasi agisindan diger YFT yontemlerinden daha {istiin basarima sahiptir.

YSE yontemi OKHK ve standart sapma kriterleri agisindan onerilen YFT yOntemleri

arasinda ikinci OKHK ve standart sapma degerlerine sahiptir. Deneylerde en kotii

sonuglara sahip yontem SOET algoritmas1 olmustur. Ek olarak dnerilen YFT algoritmalari
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icinden KDET algoritmasmin en diisiik ndron sayisina sahip oldugu Tablo 5.4’ten agikca
goriilmektedir. Temel AOM ile en iyi YFT yOnteminin karsilastirilmas: ¢ok onemlidir.
AOM ile en iyi YFT ydntemi karsilastrma sonuglar1 Tablo 5.5°te verilmistir. Abalone,
Auto P., Breast Cancer, Bupa, Pima Indian Diabetes., Servo ve Triazines veri setleri igin
DET algoritmas1 tabanli AOM ydntemi ortalama OKHK ve standart sapma agisindan
AOM vyonteminden daha iistiin sonuglar iiretmistir. AOM ydnteminin sadece Boston
Housing veri seti i¢in en iyi ortalama OKHK ve standart sapma degerlerine sahip oldugu
Tablo 5.5’te goriilmektedir. Ayrica Body Fat veri seti i¢in her iki yontem ortalama OKHK
ve standart sapma acisindan ayni basarim elde edilmistir. Biitiin veri setleri i¢in DET
algoritmasi tabanli AOM yontemi daha az ndrona gereksinim duymaktadir. Sekil 5.1°de
DET ve AOM yontemleri i¢in gizli katman ndron sayisma bagl olarak ortalama OKHK

degisim egrisi gosterilmistir.

Tablo 5.5. YFT-SAOM (DET) yéntemi ile AOM nin karsilastirma sonuglari

Veri Seti
Abalone AutoP BodyF BostonH  BreastC Bupa Pima ID Servo  Triazines

OKHK  0.0743 00731  0.0230  0.0949 02663 02407  0.4039  0.1057  0.1845
- o 62e-4  0.0081  0.0037  0.0061 0.0101  0.0102  0.0047  0.0086  0.0145
3 Néron  (37)100  (13)50  (37)50  (25)50 (6)50 (1450 (750  (20)50  (10)50
Siire(s) 1737 0367  1.938 1.093 0.206 0.432 0.324 0.568 0.281
OKHK 00770  0.1055 0.0230  0.0903 03098  0.2884 04258  0.1486  0.2320
= o 0.0028  0.0199  0.0037  0.0058 0.0264  0.0245  0.0116  0.0301  0.271
S Noron 100 50 50 50 50 50 50 50 50
Siire (s) 74809 02971 03172 0.4019 03091  0.3814 04942 02880  0.2999
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Sekil 5.1. Gizli katman noron sayisi artisia baghh DET ve AOM nin ortalama OKHK degisimi

Sekil 5.1 DET tabanli AOM yonteminin daha az ndronla en diisiik ortalama OKHK
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ozellikle Auto Price, Breast Cancer, Bupa, Pima
Indians Diabetes, Servo ve Triazines veri setlerinde en diisiik ortalama OKHK degerine
yaklagik 20 noron altinda ulasilmistir. Ayrica Abalone veri seti icin 37 ndron sayisi en

diisiik ortalama OKHK igin yeterli olmaktadir. Ote yandan Sekil 5.1’den AOM y&nteminin

Boston Housing veri seti i¢in en diisiik ortalama OKHK degerine sahip oldugu
goriilmektedir.

5.3.2. DET Algoritmasimin EMDSO ve EN ile Karsilastirilmasi

Bu kisimda yapilan deneylerde en iyi basarima sahip olan DET algoritmasi
EMDSO ve EN yontemleri ile karsilastirilmasi yapilmigtir. EN ve EMDSO yontemi i¢in
deneysel caligmalar [15] numarali ¢alismadan karsilastirma yapmak amaciyla alinmistir.
Abalone, Auto Price, Boston Housing veri setlerine ek olarak Tablo 5.6’da verilen
Ailerons, California Housing Delta E. veri setleri eklenerek alt1 veri seti ile deneyler ve

karsilagtirma yapilmistir. Bu ek veri setleri 6rnek sayisi fazla oldugundan seg¢ilmistir.
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Tablo 5.6. Segilmis veri setleri hakkinda bilgi

Ozellik Ornek Sayis

Veri Seti o
Sayist  Egitim  Test

Aileron 40 9166 4584
California Housing 8 13760 6880
Delta elevators 6 6344 3173

DET ile EMDSO ve EN yontemleri ile karsilastirma sonucglar1 Tablo 5.7°de
gosterilmistir. Gizli katman ndron sayis1 bakimmdan Aileron, Boston Housing veri
setlerinde DET algoritmasi, Abalone, Delta E., California veri setlerinde EMDSO yontemi
ve son olarak Auto Price, veri setinde EN yOnteminin en diisiik degerlere sahip oldugu
Tablo 5.7°de goriilmektedir. Ortalama OKHK kriterleri agisindan en i1yi basarim DET
algoritmasi tabanli AOM yontemi iiretmistir. Ozellikle Abalone, Auto Price ve Boston
Housing veri setlerinde ortalama OKHK kriteri bakimmdan biiyiik iyilesme saglanmistur.
DET algoritmast ortalama OKHK kriteri acgisindan bakildiginda Aileron, Delta E. ve
California Housing veri setlerinde ise EMDSO ve EN yontemlerine gore daha kabul
edilebilir basarima sahip olmustur. Bu sonuglara ek olarak standart sapma agisindan DET
algoritmasi karsilastirma yapilan diger yontemlerden daha diisiik degerlere sahip oldugu
Tablo 5.7°den acgik¢a goriilmektedir. Bir bagka anlatimla 6nerilen DET algoritmasi tabanli
AOM yodnteminin diger yontemler ile karsilastirildiginda oldukga kararli bir yapiya sahip
oldugu soylenebilir. Son olarak gizli katman ndron sayisi, basarim performansi ve kararl
yapt kriterleri bir biitiin olarak degerlendirildiginde Onerilen yOntemin belirgin bir

istlinliige sahiptir.

Tablo 5.7. YFT-AOM (DET) yontemi ile EN ve EMDSO yéntemlerinin karsilastirma sonuglari

Veri Seti

Abalone AutoP Aileron Boston H Delta E California H
OKHK 0.6518 1.039 0.4476 0.4587 0.6045 0.5114

0.004 0.019 0.005 0.033 0.002 0.004

EN
a

Noron  (26.1)200 (1.1)50 (146.4)1000 (39.8)200 (25.4)200 (153.3)1000

- OKHK 0.6499  1.0281 0.4471 04465  0.6057  0.5078

A c 0.003 0.023  0.004 0.031 0.002 0.004

2 Néron  (21.6)200 (2.1)50 (142)1000  (41.4)200 (16.8)200 (149.1)1000
OKHK 0.0743  0.0731 0.1833 0.0949  0.1084  0.1160

= o 6.2¢-4 0.0081  4.09e-4 0.0061 271e-4  6.88¢-4

° Néron  (37)100  (13)50  (72)200 (25)50 (33)200  (150)500

58



6. ILERI-GERI TAKIP ALGORITMASI TABANLI SEYREK ASIRI OGRENME
MAKINESI
6.1. Giris

Bu boliimde AOM’nin seyrek kabul edilen ¢ikis agirliklarinin hesaplanmasi igin
IGT yontemi Onerilmistir. Onerilen seyrek tabanli AOM ydntemi IGT-AOM olarak
isimlendirilmistir. Bu yaklasimda, IGT-AOM yontemi biyomedikal veri setlerinin
siniflandirilmas1 problemlerine uygulanmustir. Yukarida bahsedildigi gibi IGT-AOM nin
genel amaci ¢ikis katmani agrrliklarinin seyrek yaklasim ile hesaplanarak diisiik islem
karmagikligina ve en uygun gizli katman ndron yapismma sahip ag yapisinin elde

edilmesidir.

6.2. Onerilen IGT-AOM Yontemi

Bu boliimde, onerilen IGT-AOM yonteminin temellerine deginilmis kisaca
anlatilmis ve deneysel ¢aligmalarla ilgili ayrintili bilgiler verilmistir. IGT-AOM ydntemi
akis semasi Sekil 6.1°de gdsterilmistir. IGT-AOM ydnteminde, IGT algoritmasi durdurma
kriteri olarak hata (¢) secilmistir. IGT algoritmasi icin ileri adim sayist & ve geri adim
sayis1 u belirlenmesi dnemlidir. Deneysel ¢alismada en uygun ¢ ve u belirlenmesi i¢in basit
bir arama algoritmasi kullanilmistir. Arama algoritmasinda adim boyutlarinin belirlenmesi
[16] numarali ¢alismada gosterildigi gibi ¢, M’ye bagh ve u katsayisi ise a katsayisina
bagimli olarak secilmistir. Kullanilan arama algoritmasinda & adim boyutu 0.7*M ile
0.3*M araliginda birer artimla taranmis ve u adim boyutu ise d¢-/ yapilmistir. Arama
algoritmasmin her adiminda IGT algoritmas1 100 kere ¢alistirilarak en yiiksek dogruluga
sahip & ve u katsayilar1 secilmistir. Secilen uygun adim parametreli IGT algoritmasi
kullanilarak ¢ikis katmanmi agirhiklarinin  seyrek temsili hesaplanmistir. Ardindan

olusturulan IGT-AOM ydntemi ile optimum model elde edilmistir.
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Veri seti hazirla

AOM ag yapisi olustur

Optimum o ve A katsayilarimn belirlenmesi

B seyrek temsilini IGT ile hesapla

En uygun néron sayisina sahip model

Sekil 6.1. Onerilen IGT-AOM yéntemi akis semasi

6.3. Deneysel Calismalar

Bu béliimde, IGT-AOM performans1 UCI [81], Statlib [82] ve Kent Ridge Bio-
medical Data Set Repository [87]’den alinan biyomedikal veri setleri kullanilarak test
edilmistir. Bu veri setlerinden yedi tanesi iki ve ii¢ tanesi ise ¢ok smiflidir. Tablo 6.1°de
ilgili veri setlerinin 6zellikleri verilmistir.

Deneysel ¢alismada; dogruluk yiizdesi, standart sapma, kullanilan néron sayisi ve
deneysel caligma siiresi basar1 Olgiitleri olarak ele alinmistir. Dogruluk yiizdesi, dogru
tahmin edilen veri sayismnin tiim veri sayisima oraninin 100 kat1 ve Noron Sayisi en yiiksek
dogruluk yiizdesine sahip ndéron sayist olarak tanimlanmistir. Deneysel ¢alismanin
gecerliligini artrmak i¢in 10-kat capraz gecerleme teknigi kullanilmistir ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi hesaplanmistir. Modellerde kullanilan en yiiksek dogruluk yiizdesine
sahip en uygun ndron sayisini belirlemek i¢in arama algoritmasi kullanilmistir. Arama

algoritmasinda noron sayisi besten baslatilarak egitim veri setinde kullanilan 6rnek
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sayisimin onda bir oraninda artig miktar1 ile 1000 norona kadar artirilarak en uygun néron

sayisi elde edilmistir.

Tablo 6.1. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Ozellik Smf  Ornekler

Veri Seti
Sayis1  Sayis1 Egitim Test

Breast Cancer 10 2 615 68
Iris 4 3 135 15
Kidney 6 3 68 8
Liver 7 2 306 34
Lung Cancer 56 3 24 3
Lupus 3 2 78 9
Ovarian Cancer 15154 2 228 25
Parkinsons 23 2 175 20
Pima Indian Diabetes 8 2 691 77
Prostate Tumor 12600 2 91 10

Deneysel ¢alismanin gegerliligini saglamak amaciyla her bir veri seti i¢in benzetim
100 defa tekrarlanmis ve performans analizi i¢in ortalama dogruluk yilizdesi, standart
sapma, kullanilan noron sayisi ve benzetim siiresi hesaplanmistir. Veri setlerinin hepsi
SOBV’ye sahip olacak sekilde normalize edilmistir [27]. Biitiin AOM’ler i¢in gizli katman
aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu ise
dogrusal fonksiyon olarak se¢ilmistir. Deneyler 2.2 GHz islemci ve 8 GB bellege sahip bir
bilgisayarda gerceklestirilmisti. ~ IGT-AOM simiflandiric1  sonuglar1 Tablo 6.2°de

verilmistir.
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Tablo 6.2. IGT-AOM yéntemi sonuglart

IGT-AOM
Veriseti  Dogr. Noron Siire
(%) ° Sayis1  (s)
Breast C. 92,35 3,38 10 3,36

Iris 98 322 5 1,62
Kidney 4428 22,778 49 1,02
Liver 70,58 9,3 10 1,81
Lung C. 95 14,81 17 1,91
Lupus 53,75 13,24 5 0,84

Ovarian C. 97,2 3,78 100 11,25
Parkinsons 90,00 6,77 13 2,45
Pimal. D. 74,736 7,22 10 3,96
Prostate T. 89,00 5,67 89 14,18

Tablo 6.2°de ortalama dogruluk yiizdesi Dogr. ile ve dogrulugun standart sapma ise
o ile gosterilmistir. Tablo 6.2°den goriilebilecegi iizere IGT-AOM en iyi basarim degerini
Iris veri seti i¢in iiretmistir. Bunun yan1 sira Breast Cancer, Ovarian Cancer, Lung C. ve
Parkinsons veri setleri i¢in kabul edilebilir sonuclar elde edilmistir. Ayrica en diisiik
standart sapmaya Iris veri setinde ulasilmistir. Kidney, Lung C. ve Lupus veri setleri igin
standart sapma degerleri en yiiksek sonuglar iiretmistir. Dogruluk ve standart sapma
acisindan en kotii sonuclar ise Kidney veri seti i¢in elde edilmistir. Deneysel ¢alismalarda,
IGT-AOM bagarim sonuglar1 analiz edildikten sonra yontemin gegerlili§ini gdstermek igin

AOM ve EAR-AOM, EMDSO-AOM, EN-AOM ile IGT-AOM karsilastirmas1 yapilmistir.

6.3.1. IGT-AOM ile AOM Karsilastiriimasi

AOM yonteminin basarimi da yine Tablo 6.1°deki veri setleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Normal AOM yontemi ile IGT-AOM ydntemi karsilastrma sonuglari
Tablo 6.3’te verilmistir. Tablo 6.3’ten goriildiigii gibi genel olarak IGT-AOM ydntemi
AOM yonteminden daha iyi sonuglar iiretmistir. Ozellikle ndron sayis: bakimindan iGT-
AOM yéntemi biitiin veri setlerinde AOM ydntemine iistiinliik saglamistir. Breast Cancer,
Iris ve Pima I.D. veri setlerinde IGT-AOM yontemi tiim kriterlerde en iyi sonuglara
sahiptir. IGT-AO M yontemi; Liver, Lupus ve Pima L.D. veri setleri i¢in normal AOM
yonteminden yaklasik iki kat daha yliksek dogruluk degerine sahiptir.

62



Tablo 6.3. IGT-AOM ile AOM Kkarsilastirmasi

AOM IGT-AOM

Dogr. Siire Dogr. Siire
Veri sei %) c Noron © %) c Noron ©
Breast C. 74,11 5,46 917 8,01 92,35 3,38 10 3,36
Iris 72,66 9,13 785 9,36 98 322 5 1,62
Kidney 45,71 14,75 801 10,42 44,28 22,78 49 1,02
Liver 20,29 7,77 966 10,48 70,58 9,3 10 1,81
Lung C. 95 15,81 288 0,44 95 14,81 17 1,91
Lupus 17,5 16,87 72 1,75 53,75 13,24 5 0,84
Ovarian C. 98,4 2,79 900 8,54 97,2 3,78 100 11,25
Parkinsons 86,31 5,08 513 1,02 90,00 6,77 13 2,45
Pimal. D. 31,18 8,77 956 8,10 74,736 7,22 10 3,96
Prostate T. 93 8,23 990 13,64 89,00 5,67 89 14,18

Ovarian Cancer ve Kidney veri setlerinde AOM ydntemi IGT-AOM ydnteminden
cok az bir fark ile daha 1yi dogruluk yilizdesine ve standart sapmaya sahiptir. Lung C. Veri
setinde her iki ydntem ayn1 dogruluk yiizdesi iiretirken IGT-AOM ydntemi yaklasik olarak
17 kat daha az noron sayisi ile bu sonucu elde etmistir. Siire acisindan sonuglar
incelendiginde Lung C., Ovarian Cancer, Parkinsons veri setleri disinda biitiin veri

setlerinde IGT-AOM ydntemi iyi sonuglar iiretebilmistir.

6.3.2. IGT-AOM Yoénteminin EAR, EMDSO ve EN ile Karsilastirilmasi

IGT-AOM’nin basarimi ayrica literatiirde dnerilen diger EMDSO, EAR, EN gibi
diizenlenmis AOM yontemleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6.4’te
gosterilmistir. Tablo 6.4’ten goriildiigii gibi IGT- AOM ydntemi Lupus ve Pima Indians
Diabetes veri setleri disindaki tiim veri setlerinde dogruluk agisindan en iyi basarima
sahiptir. Ayrica, Iris veri setinde IGT-AOM ydntemi siire haricindeki biitiin dlgiitlerde en
iyi sonuglar1 iiretmistir. IGT-AOM ydntemi Kidney veri seti i¢in diger ydntemlerden
yaklasik bir buguk kat daha iyi dogruluk degerine sahiptir. Yine Tablo 6.4’ten goriildigi
gibi EN, Lupus ve Prostate T. veri setlerinde dogruluk 6lciitiinde kabul edilebilir sonuglara

sahiptir. Genel itibariyle EMDSO deneysel calisma siiresi bakimmdan IGT-AOM
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yonteminden daha iyi sonug vermistir. Biitiin veri setleri i¢cin IGT-AOM ydntemi en uygun
ndron sayisina sahip yontemdir. Tablo 6.4’ten ¢ikarilacak genel bir yorumla IGT-AOM
yontemi; dogruluk basarimi, standart sapma ve néron sayist bakimindan EAR, EMDSO ve

EN yontemlerinden daha 1yi basarima sahiptir.
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Tablo 6.4. IGT-AOM ile EAR, EMDSO ve EN karsilastirma sonuglart

IGT-AOM EMDSO EAR EN

Dogr. Dogr. Dogr. Dogr.
Veri Sefi %) c Noron Siire (s) %) c Noron  Siire (s) %) c Noron Siire (s) %) c Noron Siire (s)
Breast C. 92,35 3,38 10 3,36 82,94 6,83 673 1,57 88,82 333 795 1,39 90,29 3,11 917 59,36
Iris 98 322 5 1,62 96,66 4,71 405 0,44 92 6,88 405 1,28 96,66 3,51 270 3,97
Kidney 44,28 22,78 49 1,02 30 15,72 819 0,66 27,14 10,54 315 1,70 28,57 16,49 378 5,01
Liver 70,58 9,3 10 1,81 63,52 8,56 306 0,38 39,11 7,84 306 3,39 67,64 6,79 306 8,39
Lung C. 95 14,81 17 1,91 60 21,08 108 1,9 75 26,35 288 1,99 80 25,81 198 9,13
Lupus 53,75 13,24 5 0,84 78,75 14,49 864 0,58 56,25 13,51 576 1,14 63,75 17,12 216 4,52
Ovarian C. 97,2 3,78 100 11,25 90,4 539 675 7,89 86,8 9,62 675 10,41 93,2 3,79 900 14,44
Parkinsons 90 6,77 13 2,45 87,36 7,92 171 0,41 55,26 12,95 684 2,11 83,15 7,76 513 4,69
Pimal.D. 74,736 7,22 10 3,96 76.31 6.73 684 1.19 70,78 6,87 888 15,51 65 6,74 684 48,18
Prostate T. 89 5,67 89 14,18 76 843 540 13.57 72 19,88 810 15,06 78 11,07 450 17,07
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7. ZAMAN SERIiSi TAHMINI iCiN YENI BiR YAKLASIM: DEK-AOM

7.1. Giris

Zaman serisi tahmin problemi dinamik sistemlerin modellenmesi tekniklerinin
gelisiminde onemli bir yere sahiptir [88-90]. Ayrica dogrusal olmayan zaman serisi tahmin
problemi dogrusal olmayan sinyal isleme gibi pratik alanlarda ilgi duyulan bir alan
olmustur [88-90]. Zaman serilerini tahmin etmek i¢in DVM, YSA ve makina dgrenmesi
yontemleri kullanilmaktadir [88, 91, 92]. Literatiirde yapilan ¢alismalarda duragan zaman
serileri, duragan olmayan zaman serilerine oranla daha fazla ¢alisilan bir konu olmustur
[88]. Boylece duragan olmayan zaman serileri tahmin uygulamalarina ilgi artmaktadir [88,
93, 94]. Merkezi limit gomiilii teoremine gore [88, 95], bir zaman serisi faz uzayina ve
zaman korelasyondan uzamsal korelasyona ayrisabilir. Evrensel yakinsama basarimi ile
YSA uzamsal korelasyonu verimli bir sekilde yakinsayabilir [88]. Geleneksel yapay sinir
aglarinda yaygin bir sekilde kullanilmasina ragmen Egim tabanli 6grenme algoritmalar1
yerel minimum noktasina kolay bir sekilde takilma ve yavas yakinsama 6zelligine sahiptir
[88, 96, 97]. YSA’nin egitim siirecini hizlandirmak i¢in pek cok Ogrenme yOntemi
gelistirilmistir veya iyilestirilmistir [88]. Bu yontemler arasinda AOM’ler ¢ok verimli bir
yaklagimdir.

Tezin bu bdliimiinde; zaman serilerinin tahmini problemi icin AOM’nin en uygun
ndron sayist ile yiiksek basarima sahip seyreklik tabanli bir AOM ydntemi 6nerilmistir. Bu
yaklasimda AOM’nin ¢ikis agirhiklarmin seyrek oldugu kabul edilerek, ¢ikis agirliklarmin
seyrek temsili Dikgen Esleme Takip algoritmasi hesaplanmistir. DEK algoritmasi tabanli
onerilen yontem DEK-AOM olarak isimlendirilmistir. Onerilen DEK-AOM yontemi ile
AOM yontemi karsilastirilmistir.

7.2. Onerilen DEK-AOM Y éntemi

Bu kisimda, dnerilen DEK-AOM yontemi hakkinda ve deneysel ¢alismalarla ilgili
bilgi verilmistir. Onerilen DEK-AOM ydntemi Sekil 7.1°de dzetlenmistir.



Zaman Serisi

AOM ag1 olusturma

/[ seyrek temsilini
DEK ile hesapla

Sekil 7.1. Onerilen DEK-AOM yéntemi

DEK-AOM yénteminde, DEK algoritmasi igin durdurma kriteri olarak seyreklik
secilmistir. Baslangicta seyreklik seviyesi 100 olarak diisiiniilmiis ve deneyler siiresince
yontem iyi sonu¢ vermemis ise artirilmistir. AOM nin ¢ikis agirliklart DEK algoritmast ile

elde edilmistir. Boylelikle daha az néron sayisina sahip model elde edilmistir.
7.3. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde Onerilen yontemin verimliligini gostermek i¢in ii¢ farkli tip zaman
serisi kullanilmustir. i1k grupta DJIA modern finansal zaman serisi ve Ocean zaman serisi,
ikinci grupta Mackey-Glass kaotik zaman serisi son olarak ise 2-B DDO zaman serisi
kullanmilmistir. Deneysel calismalarda gegerliligini artirmak i¢cin 10-kat capraz gecerleme
uygulanmustir.  Onerilen ydntemin verimliligini gostermek amaciyla AOM ile
karsilagtirilmasi yapilmistir. Tahmin bagarimi ortalama OKHK, OMYH, OMH ve OKHK
degerinin Standart Sapma (o) kullanilarak &lgiilmiistir. AOM aginda ve DEK-AOM
aginda sigmoid (sig), sinusoidal (sin), hardlim, triangular basis (tribas) ve radyal basis
(radbas) gibi geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina ek olarak elliot aktivasyon fonksiyonu
kullanmilmistir. Elliot aktivasyon fonksiyon bagintis1 (7.1)’de verilmistir [98].

x*s

== 7 7.1
Y 1+|x*s| 7.

Burada s diklik parametresi, x giris ve y ise aktivasyon fonksiyonu ¢ikisini

gostermektedir [98]. Deneylerde AOM gizli katmanda 1000 ndron kullanilarak
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gergeklestirilmistir. DEK-AOM yonteminde ise 100 ndron kullanilmistir. Daha sonra
AOM ile DEK-AOM Kkarsilastirmas1 adiminda onerilen yontemin giivenirliligi artirmak
icin deney 100 ndronlu AOM igin de yapilmistir. Deneysel ¢alisma sonuglar1 her bir veri

seti i¢in ele alinarak irdelenmistir.
7.3.1. DJIA Zaman Serisi

Onerilen ydntem verimlili§ini gdstermek i¢in Modern finansal zaman serisine
uygulanmistir. Deneyde kullanilan modern finansal zaman serisi 15 Kasim 2004 den 14
Kasim 2014 kadar DJIA’nin borsa endeksinden olusmaktir [100]. Deneyde kullanilan
DIJIA finansal zaman serisi Sekil 7.2°de gosterilmistir.
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Sekil 7.2. DJIA finansal zaman serisi.

DJIA zaman serisi AOM ydntemine uygulanmis ve elde edilen sonuclar Tablo
7.1’de gosterilmistir. DJIA veri seti i¢in en i1yt OKHK degeri tribas aktivasyon
fonksiyonunda elde edilmistir. Bu degere paralel olarak en diisik OMYH ve OMH
degerleri de tribas aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Siire agisindan bakildiginda

radbas aktivasyon fonksiyonlu AOM &ne ¢ikmaktadir. DJIA zaman serisi tribas
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aktivasyon fonksiyonlu AOM test tahmin egrisi Sekil 7.3’te, AOM tahmin hatas1 Sekil
7.4°de gosterilmistir.

Tablo 7.1. AOM DJIA zaman serisi sonuglar

f(.) OKHK OMYH OMH c Siire (s) Noron
sig 0.04259 12.9436 0.03259 9.33e-4 0.434 1000
sin 0.04862 159815 0.03710 12e-4 0.414 1000
hardlim 0.01280 2.9680 0.00930 6.6e-4 0.668 1000
tribas 0.01184 2.4203 0.00797 20.9¢-4 0.528 1000
radbas  0.04028 11.5454 0.03104 9.2¢-4 0.404 1000
Elliot 0.01431 2.3557 0.00828 41.8e-4 0.504 1000
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Sekil 7.3. DJIA zaman serisi AOM tahmin egrisi
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Sekil 7.4. DJIA zaman serisi AOM tahmin hatas1 egrisi

250

Sekil 7.3 ve Sekil 7.4’ten goriilecegi gibi, AOM tahmin egrisi gercek egriye gayet

yakmdir. DJIA zaman serisi DEK-AOM sonuglar1 Tablo 7.2°de gosterilmistir. Tablo
7.2°den goriilecegi gibi, AOM’de oldugu gibi DEK-AOM’de de tribas aktivasyon
fonksiyonu ile OKHK, OMYH ve OMH degerleri elde edilmistir.

Tablo 7.2. DEK-AOM DIJIA zaman serisi sonuglart

f(.) OKHK OMYH OMH c (Ssi)ire Noron

sig 0.04253  12.8940 0.03253 9.21e-4  0.513 (100)1000
sin 0.04861 159790 0.03709  12.04e-4 0.521 (100)1000
hardlim  0.01615  3.8237 0.01221  7.04e-4  0.607 (100)1000
tribas 0.01494 3.4813 0.01107 6.95e-4  0.606 (100)1000
radbas 0.04019 11.5190 0.03100 9.18e-4  0.510 (100)1000
elliot 0.01510  3.5311 0.01126  7.51e-4  0.602 (100)1000
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Sekil 7.5°dte DJIA zaman serisi icin DEK-AOM yontemi test tahmin egrisi ve Sekil
7.6’da tahmin hatas1 egrisi verilmistir. Sekil 7.5 ve Sekil 7.6’dan goriilecegi gibi, DEK-
AOM tahmin egrisi gergek egriye yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 7.5. DJIA zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi

Tablo 7.3’te DJIA zaman serisi icin AOM ve DEK-AOM yéntemleri karsilastirmal

sonuglar1 verilmistir.

Tablo 7.3. DJIA zaman serisi i¢gin AOM ve DEK-AOM karsilastirmasi

Siire
f(.) OKHK OMYH OMH c © Noron
S
AOM tribas 0.01184 2.4203 0.00797 20.9e-4 0.528 1000
AOM tribas 0.01968 4.8521 0.01472 9.37e-4 0.012 100

DEK-AOM tribas 0.01494 3.4813 0.01107 6.95e-4 0.606 100
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Sekil 7.6. DJIA zaman serisi DEK-AOM tahmin hatas1 egrisi

Tablo 7.3 incelendiginde, 1000 néronlu AOM ydntemi OKHK, OMYH, OMH ve
siire acisndan DEK-AOM yontemi sonuglarina gore daha iyi basarima sahiptir. Diger
yandan dnerilen DEK-AOM yoéntemi 100 néron ile OKHK agisindan AOM yakin basarima
sahip ve daha kararhi bir sonug iiretmistir. Siire agisndan 1000 néronlu AOM ydntemi
yaklasik 0.0771 saniye farkla daha kisa siirede sonug iiretmistir. Ayrica 100 néronlu AOM
dikkate alindiginda siire bazinda 1000 néronlu AOM ve DEK-AOM yontemlerine karsi
{istiin basar1 saglarken diger kriterlerde 1000 néronlu AOM ve DEK-AOM yontemlerinden
geri kalmaktadir. Tablo 7.3’ten goriilecegi tizere, DJIA zaman serisi i¢in onerilen DEK-

AOM yéntemi ile en uygun model elde edilebilmistir.
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7.3.2. Mackey-Glass Zaman Serisi

Onerilen yontemin performansini test etmek igin kullanilan ikinci zaman serisi ise
duragan olmayan Mackey-Glass kaotik zaman serisi (7.2)’den elde edilmistir [101].
dx(t 02x(t—-71
() 02x(r=7) o100 (1.2)
i 1+x(t—7)

Burada x(#) ¢ aninda ki zaman serisi degeri olup 7 = 17, x(0) = 1.2 ve t < 0 igin

x(t) = 0 sartlar1 secildiginde periyodik ve yakinsak olmayan kaotik zaman serisi elde

edilir. Elde edilen Mackey Glass zaman serisi Sekil 7.7’de gosterilmistir.
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Sekil 7.7. Mackey-Glass zaman serisi

Mackey-Glass zaman serisi i¢in elde edilen AOM sonuglar1 Tablo 7.4’te verilmistir.
Mackey-Glass zaman serisinde hardlim aktivasyon fonksiyonlu AOM ydntemi en iyi
OKHK ve OMH degerlerine sahipken, OMYH kriterinde ikinci en iyi degere sahiptir.
Radbas aktivasyon fonksiyonlu AOM o ve siire agisindan iyi sonug iiretmistir. Sekil 7.8 de

Mackey-Glass zaman serisi igin hardlim aktivasyon fonksiyonlu AOM ydntemi test tahmin
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egrisi ve Sekil 7.9°da AOM yontemi test tahmin hatasi verilmistir. Sekil 7.8 ve Sekil

7.9°dan goriilecegi iizere AOM yontemi tahmin egrisi gergek egriye oldukca yakidir.

Tablo 7.4. Mackey-Glass zaman serisi AOM sonuglari

f(.) OKHK OMYH OMH o Siire Noron
(s)

sig 0.19477 37.8788  0.16829 2.5e-4 0.288 1000

sin 0.20103 41.9520 0.17088 4.7e-4 0.264 1000

hardlim 0.02714 4.8007 0.01714 35.4e-4 0.310 1000
tribas 0.12606 4.0625 0.02392 0.1781 0.366 1000
radbas  0.19199 36.8344 0.16345 1.5e-4 0.262 1000
elliot 0.15670 5.0468 0.02933 0.1703 0.504 1000
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Sekil 7.8. Mackey-Glass zaman serisi AOM tahmin egrisi

74



MackeyGlass

T T T T

0.06

0.04 +

0.02

Genlik
o
y  — ——

-0.02

-0.04 1

-0.06 H

I A\ L I I\

0 20 40 60 80 100 120
Ornek

Sekil 7.9. Mackey-Glass zaman serisi AOM tahmin hatas1

Tablo 7.5’te Mackey-Glass zaman serisi DEK-AOM yontemi sonuglar1 verilmistir.
Sonuglar incelendiginde elliot aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM yontemi 0.00942
OKHK ile diger aktivasyon fonksiyonlar1 i¢inde en iyi sonucu iiretmistir. Ayrica elliot
aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM OMYH ve OMH kriterlerinde en iyi sonuglara
sahiptir. Standart sapma agisindan sigmoid aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM yéntemi iyi

sonug¢ vermistir.
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Tablo 7.5. Mackey-Glass zaman serisi DEK-AOM sonuglari

f(.) OKHK OMYH OMH c Siire Noron
(s)
sig 0.01946 37.8903 0.16837 2.92¢-4 0.253 (100)1000
sin 0.20704 45.7014 0.17355  21.12¢-4 0.248 (100)1000
hardlim  0.04701 7.9159 0.03507  51.52e-4 0.296 (100)1000
tribas 0.01253 3.0112 0.00974  16.24e-4 0.321 (100)1000
radbas 0.18713 33.9030 0.15936 5.81e-4 0.249 (100)1000
elliot 0.00942 1.7939 0.00713 13.09¢-4 0.294 (100)1000

Mackey-Glass zaman serisi elliot aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM test tahmin
egrisi Sekil 7.10°da ve DEK-AOM test tahmin hatas1 Sekil 7.11°de gdsterilmistir. Sekil
7.10 ve Sekil 7.11°den de goriilecegi gibi, DEK-AOM ydntemi tahmin sonuglar1 gercek

degerlere yakindir.
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Sekil 7.10. Mackey-Glass zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi
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Tablo 7.6. Mackey-Glass zaman serisi igin AOM ve DEK-AOM Kkarsilastirmasi

Siire
f(.) OKHK OMYH OMH c © Noron
S
AOM hardlim 0.02714 4.8007 0.01714 35.40e-4 0.310 1000
AOM tribas 0.04557 8.9957 0.03367 61.04e-4 0.005 100

DEK-AOM elliot 0.00942 1.7939 0.00713 13.09¢e-4 0.294 100

Tablo 7.6°dan goriildiigii gibi DEK-AOM yoéntemi OKHK, OMYH, OMH ve &
kriterlerinde 1000 néronlu AOM ydnteminden yaklasik 2.5 kat ve siire agisindan 1.05 kat
daha bir iyi performansa sahiptir. Onerilen yontem DEK-AOM ydntemi AOM

yonteminden 10 kat daha az ndron sayisina sahiptir.
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Sekil 7.11. Mackey-Glass zaman serisi DEK-AOM tahmin hatasi egrisi

Tablo 7.6’dan goriilecegi gibi DEK-AOM ydntemi OKHK, OMYH, OMH ve ¢
kriterlerinde kendi ile ayn1 néron sayisina sahip AOM ydnteminden yaklasik 5 kat daha iyi
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bir basarima sahiptir. Siire agisindan 100 nérontu AOM ydntemi DEK-AOM ile arasinda
yaklasik 289 ms fark vardir. Mackey-Glass zaman serisi i¢in DEK-AOM ile en uygun

model elde edilmistir.
7.3.3. 2-B Dogrusal ve Duragan Olmayan Zaman Serisi

2-B Dogrusal ve Duragan Olmayan (DDO) zaman serisi (7.3)’de belirtilmistir
[102].
¥(1)=[ 0.8-0.5%ep(—? (1) [* y(1=1) 0.3-0.9%ewp(—y” (1=1) | (¢ -2) +
0.1*sin+e(t)
(7.3)
Burada e(?) seriye eklenen giriiltiiyli temsil etmektedir. Baslangi¢ sartlari

y(l) =0, y(2) =1 almmustir. Sekil 7.12°de 2-B DDO zaman serisi gosterilmistir.
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Sekil 7.12. 2-B DDO zaman serisi
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2-B DDO zaman serisi AOM yontemine uygulanmis ve elde edilen sonuglar Tablo

7.7°de verilmistir.
Tablo 7.7. 2-B DDO zaman serisi AOM sonuglar1

f(.) OKHK OMYH OMH c Siire (s) Noron
sig 0.03332  8.2190 0.02610  13.5¢-4 1.173 1000
sin 0.03268 8.2331  0.02590 8.4e-4 1.135 1000
hardlim 0.03458 8.6613  0.02734 8.8e-4 1.660 1000
tribas 0.03552  8.6829  0.02770 12e-4 1.403 1000

radbas  0.03911  8.5281 0.02688  77.1e-4 1.172 1000
elliot 6.84958 529872 0.24383  21.2440 1.384 1000

Elliot aktivasyon fonksiyonlu AOM disinda diger AOM’lerde yaklasik ayni
sonuglar elde edilmistir. Sin aktivasyon fonksiyonlu AOM ile en diisik OKHK, OMH ve
elde edilmistir. Siire agisindan bakildiginda hardlim aktivasyon fonksiyonlu AOM kabul
edilebilir sonuclar tiretmistir. Elliot aktivasyon fonksiyonu sonuclardan goriilecegi gibi bu
zaman serisi i¢in yanls bir se¢cim olmustur.

2-B DDO zaman serisi icin AOM ydntemi test tahmin egrilesi Sekil 7.13’te ve
AOM yontemi test tahmin hatasi egrileri Sekil 7.14’te gosterilmistir. Sekil 7.13 ve Sekil
7.14’ten goriilecegi gibi, AOM tahmin egrisi gercek egriye oldukea yakindir.
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Sekil 7.13. 2-B DDO zaman serisi AOM tahmin egrisi

Tablo 7.8. 2-B DDO zaman serisi DEK-AOM sonuglar1

f(.) OKHK OMYH OMH o Siire (s)  Noron
sig 0.03260 8.2451  0.02589 828e-4  2.446  (100)1000
sin 0.03263 8.1976  0.02586 9.34e-4  2.157  (100)1000

hardlim  0.03465  8.6411  0.02740  9.09e¢-4 2.072  (100)1000

tribas 0.03271  8.2423  0.02598  7.82e-4 2.066  (100)1000

radbas 0.03263  8.2507  0.02590  8.52¢-4 2.120  (100)1000

elliot 0.03264  8.1977  0.02591 8.27e-4 2.281 (100)1000
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Sekil 7.14. 2-B DDO zaman serisi AOM tahmin egrisi

' I s |

2-B DDO zaman serisi icin DEK-AOM sonuclar1 Tablo 7.8’de verilmistir. Tablo
7.8’de verilen sonuglar incelendiginde en iyi OKHK degerine sig aktivasyon fonksiyonlu
DEK-AOM ile ulasilmistir. OMYH ve OMH kriterleri agisinda sin aktivasyon fonksiyonlu
DEK-AOM o ve siire agisindan tribas aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM iyi sonuglara
sahiptir.

2-B DDO zaman serisi i¢in hardlim aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM yodntemi
test tahmin egrisi Sekil 7.15 ve DEK-AOM yontemi test tahmin hatasi egrisi Sekil 7.16°da
verilmistir. Sekil 7.15’ten goriildiigii gibi DEK-AOM yontemi ile gercek egriye yakimn bir

tahmin egrisi elde edilmistir.
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Sekil 7.15. 2-B DDO zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi

Tablo 7.9. 2-B DDO zaman serisi icin AOM ve DEK-AOM karsilastirmasi
f() OKHK OMYH OMH c Siire (s) Noron
AOM sin  0.03268 8.2331 0.02590 8.40e-4 1.135 1000

AOM sin  0.03273 8.2256 0.02589 8.42¢-4 9e-5 100
DEK-AOM sig 0.03260 82451 0.02589 8.28e-4 2.446 100

Tablo 7.9’da verilen sonuglar incelendiginde, OKHK ile o kriterlerinde DEK-
AOM, OMYH kriterinde 100 néronlu AOM, siire agisinda ise 100 néronlu AOM yontemi
ile kabul edilebilir sonuclar elde edilmistir. OMH kriterinde ise AOM’ler ve DEK-AOM
yakin bir performansa sahip olmustur. Yapilan deneysel sonuglar dikkate alindiginda,
DEK-AOM ile 100 néronlu AOM’ye gére daha iyi basarima sahip en uygun model elde

edilmistir.
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Sekil 7.16. 2-B DDO zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi
7.3.4. Ocean Zaman Serisi

Bu zaman serisi [103]’den elde edilen yapay zaman serisidir. Deneyde kullanilan
Ocean zaman serisi Sekil 7.17°de gosterilmistir. Tablo 7.10°da Ocean zaman serisi AOM
sonuglarma yer verilmistir. Bu zaman serisi i¢in sin aktivasyon fonksiyonlu AOM siire
disindaki biitiin kriterlerde en iyi basarima sahiptir. Sin aktivasyonundan sonra siire
kriterinde en iyi basarima sahip sig aktivasyonu fonksiyonlu AOM iyi basarima sahip
oldugu goriilmektedir. sin aktivasyon fonksiyonlu AOM test egrisi Sekil 7.18’da ve AOM
test tahmin hata egrisi Sekil 7.19°da verilmistir. Sekil 7.18’da sin aktivasyon fonksiyonlu

AOM sonuglarmm miikemmel derecede gergek egriye yakinsadigi goriilmektedir.
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Sekil 7.17. Ocean zaman serisi
Tablo 7.10. Ocean zaman serisi AOM sonuglari
1{®) OKHK OMYH OMH c Siire (s) Noron
sig 4.95¢e-6 5.816e-4 1.52e-6 4.740e-6 0.0411 1000
sin 0.31e-6  3.89e-5 1.4e-7 4.40e-7 0.0417 1000
hardlim  0.0126 3.215 9.22¢-3 4.133e-3 0.0422 1000
tribas 7.98e-3 1.293 4.09¢-3 5.422e-3 0.0416 1000
radbas 9.699¢-4 0.109 3.06e-4 9.099¢-4 0.0419 1000
elliot 3.155e-4 0.046 1.52¢-4 1.786e-4 0.0414 1000
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Sekil 7.18. Ocean zaman serisi zaman serisi AOM tahmin egrisi
Tablo 7.11. Ocean zaman serisi DEK-AOM sonuglari
1{®) OKHK OMYH OMH c Siire (s) Noron
sig 6.44e-6  1.29¢-3 27.1e-7 2.8¢e-6 0.588 (200)1000
sin 0.635e-6 1.43e-4 3.92e-7  7.09e-7 0.534 (200)1000
hardlim 0.0455 11.037 0.0335 0.0134 0.808 (200)1000
tribas 0.0132 2.979 0.0079 0.0103 0.785 (200)1000
radbas 0.0014 0.192  5.67¢-4 1.63e-3 0.763 (200)1000
elliot 1.06e-5 1.78¢-3 6.11e-6  7.70e-6 0.761 (200)1000
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Sekil 7.19. Ocean zaman serisi zaman serisi AOM tahmin hata egrisi

Tablo 7.11 incelendiginde Ocean zaman serisi i¢in sin aktivasyon fonksiyonlu
DEK-AOM yontemi biitiin kriterlerde en iyi sonuclara sahiptir. Sin aktivasyon
fonksiyonundan sonra sig aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM ikinci en iyi basarima sahip
olmustur. DEK-AOM tahmin egrisi Sekil 7.20°de DEK-AOM Tahmin hatas egrisi Sekil
7.21°de verilmistir. Sekil 7.20°den goriildiigii gibi DEK-AOM ydntemi sonuglar1 gercek

sonuglara miikemmel derecede yakinlik gdstermektedir.
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Sekil 7.20. Ocean zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi

Tablo 7.12°de Ocean zaman serisi i¢in karsilastirmali sonuglar verilmistir. Tablo
7.12°den goriilecegi gibi 1000 ndronlu AOM yontemi ile DEK-AOM ydntemi
kiyaslandiginda OKHK, OMYH, OMH ve o kriterlerinde 1000 néronlu AOM ydntemi 6ne

¢ikarken &nerilen DEK-AOM yontemi 5 kat daha az ndron sayisina sahiptir.

Tablo 7.12. Ocean zaman serisi icin AOM ve DEK-AOM Karsilastirmasi
OKHK OMYH OMH c Siire (s) f(.) Noron
AOM 0.31e-6 3.89¢-5 1.4e-7 4.40e-7 0.0417 sin 1000
AOM 0.708e-6 2.10e-4 5.40e-7 4.81e-7 0.012 sin 200
DEK-AOM 0.635e-6 1.43e-4 3.92e-7 7.09¢-7 0.534 sin 200
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Sekil 7.21. Ocean zaman serisi DEK-AOM tahmin hatas1 egrisi

Yine Tablo 7.12’den goriilecegi iizere DEK-AOM ile ayn1 noron sayisina sahip
AOM yontemi karsilastirildiginda OKHK, OMYH, OMH kriterlerinde DEK-AOM
yontemi daha iyi basarima sahipken o kriterinde 100 néronlu AOM ydntemi daha iyi bir
sonug iiretmistir. Siire acisindan karsilastirildiginda; DEK-AOM yontemi 1000 ndronlu
AOM yonteminden yaklagik 12.8 kat, 100 néronlu AOM ydnteminden ise yaklasik 44.5

kat bir oranla geride kalmaktadir.

7.3.5. Sunspot Zaman Serisi

Sunspot zaman serisi 1749-Mart 2013 yilina kadarki gecen siirede elde edilen

verilerden olusmaktadir [104]. Deneyde kullanilan Sunspot zaman serisi Sekil 7.22°de

gosterilmistir.
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Sekil 7.22. Sunspot zaman serisi

AOM yontemi Sunspot zaman serisine uygulanmis ve elde edilen sonuglar Tablo

7.13’te verilmistir.

Tablo 7.13. Sunspot zaman serisi AOM sonuglari

f(.) OKHK OMYH OMH o Siire (s)  Néron
sig 12.606 133341 0.786  31.206 0.599 1000
sin 9.607 102.933 0.5845  29.599 0.543 1000

hardlim  0.0701 41.704 0.0512  4.76e-3 0.725 1000
tribas 0.0817 37.997 0.0507 0.0171 0.679 1000
radbas 71.009 697.374 4.703 145.81 0.616 1000
elliot 0.570  45.869  0.0826 0.889 0.658 1000

Tablo 7.13’ten goriilecegi gibi Hardlim aktivasyon fonksiyonlu AOM ile en iyi
OKHK ve o, buna ek olarak ikinci en iyi OMYH ve OMH degeri elde edilmistir. Tribas
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aktivasyon fonksiyonlu AOM yontemi Hardlim’li AOM’ye yakm OKHK performansi
gostermis olup OMYH ve OMH agisinda en iyi sonuglar1 Uiretmistir. Elliot, siniis, radbas
ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu AOM’ler Sunspot zaman serisi i¢in kotii sonuclara

sahiptir. AOM yontemi tahmin egrisi Sekil 7.23’te ve tahmin hatas1 ise Sekil 7.24’te

verilmistir.

sunspot
1F T T T T T T
—— Orjinal
— — = Tahmin
09 \

0.8+ f
0.7+ |

0.6

Genlik

04} |

0.3

0.2

011

- __
B e e |

e
s S

R S——
1 L 1

150

200

250

300

Ornek

Sekil 7.23. Sunspot zaman serisi AOM tahmin egrisi

Tablo 7.14’te Sunspot zaman serisi onerilen DEK-AOM yontemi sonuglar:
verilmistir. Tablo 7.14 incelendiginde elliot aktivasyon fonksiyonlu DEK-AOM OKHK,
OMYH, OMH ve o kriterlerinde en iyi sonuglara sahiptir. 7ribas aktivasyon fonksiyonlu
DEK-AOM ydntemi elliot’a yakin bir performans gostermistir.

90



sunspot

r T T 1 T T

0.15 .

0.1

0.05

- N It W
E H
[0]
0 '
005} l
01f
015}
02t
| 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Ornek

Sekil 7.24. Sunspot zaman serisi AOM tahmin hatas1 egrisi

Tablo 7.14. Sunspot zaman serisi DEK-AOM sonuglar1

f(.) OKHK OMYH OMH c Siire (s)  Noron

sig 0.0667 35.043  0.0436 0.0213 0.754  (100)1000
sin 0.1019 35202  0.0457 0.1256 0.750  (100)1000
hardlim  0.0610  35.781  0.0445 0.0382 0.759  (100)1000
tribas 0.0586  34.289  0.0421 0.0041 0.829  (100)1000
radbas 0.0698  35.051  0.0431 0.0315 0.753  (100)1000
elliot 0.0580 33.592  0.0416 0.0037 0.759  (100)1000

Sekil 7.25’te DEK-AOM yontemi tahmin egrisi ve Sekil 7.27°de DEK-AOM

yontemi tahmin hatasi1 verilmistir.
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Sekil 7.25. Sunspot zaman serisi DEK-AOM tahmin egrisi

Sunspot zaman serisi AOM ile DEK-AOM yontemi karsilastirma sonuglar1 Tablo

7.15’te verilmistir.

Tablo 7.15. Sunspot zaman serisi i¢cin AOM ve DEK-AOM Karsilastirmasi

Siire
f(.) OKHK OMYH OMH o © Noron
S
AOM hardlim 0.0701 41.704 0.0512 4.766e-3 0.725 1000
AOM hardlim 0.0650 41.012 0.0476 3.887¢-3 0.0144 100

DEK-AOM elliot 0.0580 33.592 0.0416 3.7e-3 0.759 100

DEK-AOM yontemi, 1000 néronlu AOM yonteminden siire disinda biitiin
kriterlerde iyi basarima sahip oldugu goriilmektedir. Siire agisindan bu iki yontem arasinda

34ms bir fark vardir. DEK-AOM ile aym ndron sayisina sahip AOM ydntemi
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karsilastirildiginda siire agisindan yaklasik 52 kat DEK-AOM yodntemi geri kalirken diger
biitiin kriterlerde DEK-AOM yontemi iyi basarima sahiptir.
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Sekil 7.26. Sunspot zaman serisi DEK-AOM tahmin hatas1 egrisi
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8. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢aligmasinda AOM’nin optimizasyonu i¢in YFT tabanl alt1 farkli yontem
kullanilmistir. AOM aginin gizli katman ndron sayis1 gerekenden fazla diisiiniilerek YFT
yontemleri ile ¢ikis katmani agirliklar1 hesaplanarak ilk basta fazla sec¢ilen ndronlar
budanmistir. Boylece en uygun gizli katman néron sayist ve diisiik islem karmasikligina
sahip AOM yapisi elde edilmistir. Bu tez ¢alismasida kullanilan YFT algoritmalarindan
YSE, DET, SOET, KDET algoritmalarmin dongii durdurma kriteri igin seyreklik seviyesi
kullanilmistir. Bu dort algoritmanin seyreklik seviyesinin secilmesi i¢in en diisiik OKHK
degerine bagl iki asamali arama algoritmasi kullanilmistir. IGT algoritmas: igin dongii
durdurma kriteri seyreklik bilgisi yerine hata degeri kullanilmistir. DEK algoritmasi i¢in
dongli durdurma kriteri olarak seyreklik bilgisi kullanilmis olup Ocean veri seti i¢in 200
diger veri setleri icin 100 degeri secilmistir. Onerilen ydntemlerin etkinligi regresyon,
siniflandirma ve zaman serisi tahmin problemlerine uygulanarak gosterilmistir. Deneysel

calismalardan elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi boliim bazinda yapilmaistir.

8.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bélim 3: Bu bolimde AOM agmin optimizasyonu icin YSE-AOM yodntemi
onerilmistir. YSE-AOM ydnteminin etkinligini gdstermek amaciyla temel AOM ile
karsilagtirilmistir. Bu boliimde deneylerde Breast Cancer, Pima Indians Diabetes, Bupa ve
Body Fat Veri setleri kullanilmistir. Breast Cancer veri setinde yaklasik 64 kat, Pima
Indians Diabetes veri setinde yaklasik 3 kat, Bupa veri setinde yaklasik 6 kat ve Body Fat
veri setinde 15 kat daha az ndron elde edilmistir. Body Fat veri seti digindaki biitiin veri
setlerinde YSE-AOM ydntemi daha iyi basarima ve daha kararli sonuclara sahiptir. Bupa
veri seti digindaki biitiin veri setlerinde YSE-AOM ydntemi deneyleri daha kisa siire i¢inde
gerceklestirmistir. Genel itibariyle YSE-AOM yontemi ile en uygun ndron sayismna ve
genel itibariyle diisiik islem karmasikligina sahip ag yapisi elde edilmistir.

Bolim 4: Bu bdlimde DET algoritmasi tabanli diizenlenmis AOM ydntemi
onerilmistir. Onerilen ydntemin performansini gostermek amaciyla yaygin kullanilan
dokuz adet regresyon problemi ile deneyler yapilmistir. Ayrica DET-AOM ydntemi AOM,
EMDSO ve EN gibi yontemler ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem diger yontemler ile
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karsilastirildiginda hem kompakt yapida ag mimarisi saglamakta hem de daha {istiin
basarim gostermektedir. Ozetle DET-AOM ydntemi en uygun ndron sayisi ile temel AOM,
EMDSO ve EN gibi yontemlerden daha iyi bir basarim degerine sahiptir. Onerilen
yontemin geleneksel YSA ile karsilastirilmast yapilmistir. YSA’nin daha az néron sayisina
sahipken basarimi DET-AOM basarimindan ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir.

Boliim 5: Bu calismada AOM agmm gizli katman ndron sayismm otomatik
budanmasi islemini yapan dort adet YFT algoritmasi Onerilmistir. Onerilen ydntemin
listiinliigiinii gostermek amaci ile farkli deneyler yapilmustir. Ik olarak Onerilen YFT
algoritmalar1 kendi aralarinda karsilastirilarak en iyi basarima sahip algoritma temel AOM
ile karsilastirilmustir. Ayrica DET algoritmasi ile AOM karsilastirmasinin pekistirilmesi ve
gorsellestirilmesi i¢in gizli katman noéron sayisin artisina karsi ortalama OKHK degisim
egrisi ¢izdirilmistir. Ardindan en 1yi basarima sahip DET algoritmas: ile literatiirde sikca
kullanilan EMDSO ve EN yontemleri ile karsilastrma yapilmistir. EMDSO ve EN
yontemleri kompakt yapida mimariye sahip olmaktadir. Fakat AOM’ye benzer genelleme
basarmm iiretmistir. Ote yandan 6nerilen yontem AOM, EMDSO ve EN yontemleri ile
karsilastirildiginda kompakt ag§ mimarisine ve {istiin basarima sahip olmustur. Ozetle
onerilen YFT-SAOM yontemi hem hizli egitim siirecini koruyabilmektedir hem de
optimum gizli katman ndron sayini otomatik olarak secebilmektedir. Ayrica Onerilen
yontemin dogrulugu AOM ve EMDSO ile EN ydntemlerinden daha iyi olmaktadir.

Boliim 6: Bu ¢alismada, AOM aginin ¢ikis agirhklilarinin hesaplanmasi i¢in SGC
yontemlerinden IGT  algoritmas1  kullanilmistir.  IGT  algoritmasmnin  dnemli
parametrelerinden olan ¢ ve u belirlenmesi islemleri i¢cin en yiiksek dogrulugu bulmay1
amaglayan bir arama algoritmasi kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda biyomedikal veri
setlerinin smiflandiriimasi yapilmistir. IGT-AOM yonteminin {istiinliigiinii gdstermek icin
normal AOM ve EAR, EMDSO ve EN yontemleri ile karsilastirmas1 yapilmistir. Yapilan
deneysel calismalarm 1513inda IGT-AOM yontemi ile amaglandig1 gibi yiiksek dogruluk
yiizdesine sahip en uygun ndronlu model elde edilmistir. IGT-AOM ydntemi sayesinde
normal AOM, EAR, EMDSO ve EN ydntemlerinden dokuz kat daha az ndron sayisina
sahip model olusturulmustur. IGT-AOM ydntemi Standart sapma agisindan %60 oraninda
normal AOM, EAR, EMDSO ve EN yontemlerine iistiinliik saglamistir.  IGT-AOM
yonteminde kullanilan ¢ ve u katsayilari i¢in kullanilan arama algoritmasindan dolayi
deneysel calisma siiresi agisindan EMDSO, EAR yontemlerinin gerisinde kalirken, genel

itibariyle normal AOM ve Elastic Netten daha iyi sonuglara sahiptir. Sonug¢ olarak,



onerilen IGT-AOM ydntemi genel itibariyle smiflandirma dogrulugu en uygun ndron
sayisi ve standart sapma kriterleri bakimmdan iistiin bir basarima sahipken deneysel
calisma siiresi bakimmdan EAR ve EMDSO yonteminin daha az basarima sahiptir.

Boliim 7: Cesitli degiskenli zaman serilerinin tahmin problemini ¢6zmek i¢in DEK-
AOM o6nerilmistir. Onerilen yontem 3 tip zaman serisi kullanilarak test edilmis, 1000 ve
100 néronlu AOM ile karsilastirilmistir. DJIA zaman serisi i¢in dnerilen DEK-AOM
yontemi 1000 néronlu AOM ydnteminin ¢ok az bir fark ile gerisinde kalirken bu basarimi
10 kat daha az ndron ile elde etmistir. AOM ydnteminde noron sayist 100 oldugunda elde
edilen sonuglar siire disinda biitiin kriterlerde DEK-AOM nin gerisinde kalmaktadir. Ote
yandan DJIA zaman serisi icin DEK-AOM ile elde edilen modelin daha kararli oldugu
sonuglardan goriilmektedir. Mackey-Glass zaman serisi i¢in 6nerilen DEK-AOM yontemi
1000 néronlu AOM yonteminden biitiin kriterlerde daha iyi sonu¢ vermistir. Yine ayni
zaman serisi i¢in DEK-AOM yontemi 100 néronlu AOM ydntemine gore siire harig biitiin
kriterlerde daha 1yi bir basarim sergilemistir. 2-boyutlu DDO zaman serisi i¢in 0nerilen
DEK-AOM 1000 néronlu AOM yodnteminden siire disindaki biitiin kriterlerde daha iyi
performans sonuglarma sahiptir. OKHK ile ¢ kriterlerinde DEK-AOM, OMYH kriterinde
100 ndronlu AOM, siire agisinda ise 100 néronlu AOM yontemi ile iyi sonuglar elde
edilmistir. Yapilan deneysel sonuglar dikkate alindiginda, bu zaman serisi i¢in DEK-AOM
ile hem 1000 néronlu AOM hem de 100 ndéronlu AOM’ye gére daha iyi basarima sahip en
uygun model elde edilmistir. Onerilen 100 nérona sahip DEK-AOM y6ntemi Ocean zaman
serisini modelleyememistir. Bundan dolayr Ocean zaman serisinde 200 ndéronlu DEK-
AOM yontemi kullanilmistir. Ayrica karsilastirmanin saglikli yapilabilmesi icin AOM
noron sayis1 da 200 olarak belirlenmistir. 1000 ndrona sahip AOM ydntemi DEK-AOM
yontemine gore daha iyi sonuglar1 iiretmistir. DEK-AOM ile ayn1 ndron sayisina sahip
AOM yontemi karsilastirildiginda OKHK, OMYH, OMH kriterlerinde DEK-AOM
yontemi daha iyi basarima sahipken ¢ ve siire kriterinde 100 néronlu AOM ydntemi daha
iyi bir sonug iiretmistir. Sun spot zaman serisi icin DEK-AOM yontemi, 1000 noronlu
AOM ydnteminden siire disinda biitiin kriterlerde iyi basarima sahip oldugu goriilmektedir.
Siire agisindan ise kabul edilebilir bir fark s6z konusudur. DEK-AOM ile ayni1 ndron
sayisina sahip AOM yontemi karsilastirildiginda yine siire agisindan DEK-AOM ydntemi
geri kalirken diger biitiin kriterlerde DEK-AOM yontemi iyi basarima sahiptir. Yapilan
deneylerden elde edilen veriler DEK-AOM ydntemi ile daha az noron sayisi ile genellikle

daha iyi basarima sahip modelin elde edildigini gostermistir. Onerilen yontemdeki DEK

96



algoritmas1 yinelemeli bir yapiya sahip oldugu igin siire acisndan AOM ydntemin

gerisinde kalmaktadir.

8.2. Oneriler

Tez caligmasi siiresince yapilan c¢alismalara dayanarak ileri ¢alismalar olarak

onerilebilecek bazi konular sunlardir;

Cekirdek tabanli AOM ydntemi benzetim ¢ahsmalarinda ve pratik
uygulamalarda iyi bir test sonucu gdstermektedir. Cekirdek tabanli AOM
yontemi biiyiik 6lgekli verilerde ve sirali gelen verilerle ¢alisirken uzun egitim
siiresi ve hafiza tagmas1 gibi problemlerle karsi karsiya kalmaktadir. Bundan
dolay1 gekirdek tabanli AOM ydntemine seyreklik yaklasimi uygulanarak yeni
bir metot dnerilebilir.

Bu tez calismasinda sunuldugu gibi 6nerilen AOM yontemleri regresyon,
smiflandirma ve zaman serisi problemleri icin iyi genelleme performansi
gbstermistir. Veriler, dnerilen AOM 6zellik esleme uzaymda iyi bir sekilde
yakimsanabilir veya smniflandirilabilir. Boylece dnerilen AOM ydntemlerinin
kiimeleme problemlerinde nasil basarim gdsterecegi incelenebilir.

Imge isleme teknolojilerinin hizli gelismesi ve pratik imge isleme
uygulamalarma artan talep imge smiflandirma ve tanilama teknolojileri son
zamanlarda hizla gelismektedir. Onerilen AOM yontemlerinin imge isleme
uygulamalarinda artan hiz ve dogrulugu talebini ne 6lgiide karsilayabilecegi

arastirilabilir.
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