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Ozet — Bu bildiride, ileri beslemeli tek gizli katmanli yapay sinir aglari i¢in donanim uygulamasina uyumlu olan ve seyrek
diizenlilestirilmis bir asir1 6grenme makinasi (ELM) algoritmasi sunulmaktadir. Onerilen algoritma, diizenlilestirme igin
genellestirilmis minimaks konkav (GMC) ceza fonksiyonuna dayanmakta ve matris tersi alma veya norm hesaplamasi gibi
donanim mimarisi icin karmasiklig1 arttiracak matematiksel islemleri icermemektedir. Onerilen algoritma, cevrimigi sirali ELM
(OS-ELM) algoritmasina benzer olarak, ¢evrimici 6grenmeyi destekleyecek sekilde degistirilmistir. Onerilen algoritma, UCI
makine 6grenmesi veri deposundan alinan veri kiimeleri ile test edilmis ve genel olarak daha yiiksek seyreklik seviyelerine
ulagmistir. OS-ELM algoritmasina gore genellikle daha iyi sonuglar vermistir. Ek olarak, diizenlilestirme ile artan seyreklik
seviyeleri sayesinde, Onerilen algoritma yapay sinir agindan gereksiz degiskenleri elemekte ve test verileri i¢in tahmin

dogrulugunu artirmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Sinir Ag1, Cevrimi¢i makine 6grenmesi, ELM, Donanim uygulamasi

I. Giris

Tek gizli katmanli ileri beslemeli aglar (SLFN'ler), kompakt
yapilari ve iyi tahmin yetenekleri nedeniyle literatiirde genis
bir sekilde incelenmistir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari
(FNN'ler) genellikle geriye yayilim (BP) yontemleri
kullanilarak egitilmektedir. Ancak, bu yontemler egitim igin
gerecken geriye yayilim adimi nedeniyle daha yavas olma
egilimindedir. Asir1 Ogrenme Makinas1 (ELM), analitik olarak
SLFN egitimi i¢in kullanilan ¢ok hizli bir algoritmadir [1], [2].
ELM algoritmasmin hizli egitim o6zelligi, agirlik ve sapma
degerlerinin rastgele baslatilmasindan kaynaklanir ve c¢ikis
katmani i¢in analitik olarak ¢oziilerek, gerekli agirlik ve sapma
degerleri bulunur. ELM algoritmasi ile bu rastgele atanan
degerlerin geriye yayilim gibi tekrarlayan islemlere ihtiyag
duyulmadan ag1 egitmek i¢in kullanilabilecegi kanitlanmigtir
[3]. ELM literatiirdeki benzer 6grenme algoritmalart ile de
kiyaslanabilir bir performans sergilemektedir [3].

Pratik uygulamalara bakildiginda, yapay sinir agina ekstra
yiik getiren ve performansini diisiiren gereksiz degiskenler
iceren veri setleri goriilmektedir. Bu yapay sinir ag1 igin
gereksiz karmasikliga neden olabilmekte ve egitilen agda asir1
O0grenme  olugabilmektedir. Ek  olarak, genelleme
performansini  kotiilestirebileceginden ve tahmin hizini
diisiireceginden, egitilen model asir1 derecede karmasik da
olmamalidir. Bu sorunu asmak i¢in literatiirde birgok ¢aligma
Onerilmistir. Bu yontemler genel olarak 2 ana gruba ayrilabilir:
1) Bilgi Kriterleri (IC) temelli budama,ve 2) Diizenlilestirme
temelli yontemler. Budama temelli yontemler, Onceden
belirlenmis belirli bir IC'ye dayanarak gizli katman
noronlarmin bazilarini kaldirmaktadir. Diizenlilestirme temelli
yontemler, zarar fonksiyonuna bir ceza fonksiyonu tanitarak
bu problemi bir optimizasyon problemi olarak formiile etmeye
ve optimizasyon yontemlerini kullanarak ¢6zmeye dayanir.

Bunlar, agirliklar1 normallestirerek ve asir1 dgrenmeden
kaginmak  i¢cin  agirliklar1  diizenlilestirerek  ¢ikis
parametrelerini  diizenleyen bir dizi tekniktir. Ceza
fonksiyonun tiiriine bagl olarak ¢ikis agirlik parametrelerinin
cogu sifir degerini alabilir ve seyrek bir yapiya ulasabilir.

Geleneksel ELM, egitim siireci baglamadan 6nce tiim egitim
verilerinin mevcut oldugunu varsaymaktadir. Ancak, bazi
pratik  uygulamalarda egitim verileri sirali  olarak
gelebilmektedir. Bu durumda tiim veriler dnceden toplu olarak
hazir bulunmayabilir. Bu durum, yapay sinir agin1 her yeni veri
ornegi i¢in ek kaynaklar (6rnegin bellek, hesaplama giicii vb.)
kullanmadan egiten ¢evrimigi makine 6grenme algoritmalarini
gerektirmektedir. Ayrica, bu algoritmalarin bu dinamik egitim
siirecini etkili bir sekilde yonetmesi ve ilgili uygulamanin
gercek zamanli gereksinimlerini karsilamasi gerekmektedir.
Bu tiir sistemlerin avantaji; kaynak kullaniminin egitim
baslamadan dnce bilinmesi ve sabit olmasi, ayrica sisteme yeni
bir veri ornegi geldiginde, ag1 egitmeye devam ederken
siniflandirma sonuglari1  da sunabilmesidir. Bdyle bir
sistemin hesaplama gereksinimi yiiksek olacagindan,
ozellestirilmis donanmim gelistirilmesi ve paralel hesaplama
yapilmasi gibi konular bir gereksinim haline gelmektedir.

Bu nedenle, bu bildiri kapsaminda; donanim uygulamasina
da yatkin olan bir ¢evrimi¢i makine dgrenme algoritmasi
geligtirilmesi hedeflenmistir. Bu amacla, ELM algoritmasi
tabanli bir seyrek gevrimi¢i 6grenme algoritmasi dnerilmistir.
Onerilen algoritma, konveks olmayan bir ceza fonksiyonu ile
optimizasyon yaparak, c¢ikis katmanindaki agirliklar
diizenlilestirmekte ve seyreklestirmektedir. Ayrica algoritma
modifiye edilerek siral1 verilerle ¢evrimi¢i 6grenmeye uygun
hale getirilmistir. Onerilen algoritma, yalmz gizli katman
matrisini ve etiket vektoriinii kullanmakta ve donamm
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uygulamasina ¢ok uygun olmayan matris tersi alma iglemi gibi
islemler icermemektedir. Bu oOzellikleriyle de donanim
uygulamasina yatkin bir algoritmadir. Onerilen algoritmanin
test verileri i¢in dogruluk oranlar1 da incelenmis ve klasik
ELM algoritmalarina gore yeterli seviyede sonu¢ verdigi
gorilmistiir.

Bildirinin geri kalan1 asagidaki sekilde diizenlenmistir:
Boliim 2’de mevcut literatiirde bulunan 6nemli g¢aligmalar
aciklanmigtir. Boliim 3’te, onerilen seyrek ELM algoritmasi
sunulmugtur. B6lim 4’te Onerilen algoritmanin ¢esitli veri
kiimeleri iizerindeki performansi degerlendirilmistir. Bildiri,
Boliim 5'te sonuglanmaktadir.

II. MEVCUT LITERATUR

Bu boliimde, literatiirde mevcut o6nemli c¢alismalar
sunulacaktir. ELM algoritmasinin regresyon ve siniflandirma
icin Onerilen ¢esitli uzantilar1 bulunmaktadir. Bu bildiri
kapsaminda, ELM aginin diizenlilestirilmesi ve budanmasi ile
ilgili calismalar ana odak noktasi olmustur. ELM algoritmasi
gizli katmani rastgele olusturdugu igin geleneksel sinir
aglarma gore daha fazla gizli néron gerektirmektedir. Artan
gizli katman noron sayisi performansi kisitlamakta, asiri
O0grenmeye sebebiyet vermekte ve smiflandirma siiresi
uzamaktadir. Bu nedenle, agin karmasikligini azaltma konusu
mevcut literatiirde biiyiik ilgi ¢ekmektedir.

A. Budama temelli yontemler

[4]'te sunulan ¢aligma, optimize edilmis budama ELM (OP-
ELM) olarak adlandirilmigtir. OP-ELM, mevcut gizli
ndronlar en kiigiik ac1 regresyonu (LARS) algoritmasi temel
alarak siralamaktadir. LARS, 1; diizenlilestirmesi yapan bir
algoritmadir [5]. Siralama isleminden sonra ndronlar ¢apraz
dogrulama (CV) ile budanmaktadir. Ozellikle biiyiik veri
kiimeleri i¢in capraz dogrulama (CV) siireci zaman alici
oldugundan, [4]’lin yazarlari, her veri 6rnegi igin CV olarak
tanimlanabilecek LOO-CV'nin kapali form bir siiriimiini
kullanmakta ve buna tahmin karelerin toplami (PRESS)
demektelerdir. Her néronu LOO-CV siirecine dahil ederek, en
diisiik hataya sahip say1y1 secerek bunu en iyi gizli ndron sayisi
olarak kullanmaktalardir. Sunulan yontem kiicik veri
kiimeleri igin etkilidir, ancak LOO-CV adimi nedeniyle biiyiik
veri kiimeleri i¢in egitim siiresi ¢ok yavastir. Bagka bir budama
tabanlit ELM de [6]'da Onerilmistir. Burada gizli ndronlar ii¢
farkli IC'ye dayali olarak budanmaktadir; Ki-kare, bilgi
kazanci (IG) ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC). Ilk olarak, gizli
katman matrisi H rastgele agirliklar ve egitim verileri ile
olusturularak, temel ELM yapisi elde edilmektedir. Daha
sonra, her gizli diiglimiin istatistiksel iliskisi IC'lere dayali
olarak hesaplanmaktadir. Kullanici tarafindan verilen bir iliski

esigi, agdaki Onemli noronlart tamimlamak  ig¢in
kullanilmaktadir. Son adimda, ayni1 zamanda minimum AIC
degerine sahip ndronlar1 bulmak icin  dogrulama

kullanilmaktadir. Son olarak, secilen noronlar ag1r son kez
egitmek igin kullanilmaktadir. P-ELM test verileri igin iyi
isabet oranlarina ulagsmaktadir, ancak diger ELM uzantilarina
gore agn egitim siiresi hala yavastir. [7]'deki ¢alismada yine
PRESS formiili  kullanilmistir.  Yazarlar LOO-CV
hesaplamasi igin sirali bir yontem onermislerdir. Her gizli
ndron aga sirayla eklenmekte ve LOO-CV formiili sirayla
giincellenmektedir. En iyi ndron sayisi, yazarlar tarafindan
onerilen bir erken durdurma kriterini kullanarak belirlenir.
Veri kiimeleri i¢in daha iyi olan verimli LOO-CV tabanli ELM

(ELOO-ELM), OP-ELM ve P-ELM algoritmalarindan daha
iyi sonu¢ vermektedir, ancak biiyiik veri kiimeleri i¢in hala
yavastir.

Yukarida bahsedilen ve temelde CV tabanli olan bu yontemler,
hem norm hesaplamalart ig¢in karmasik islemler i¢ermeleri
hem de CV nedeniyle biitiin veri setinin bastan hazir olmasini
istediklerinden, ¢evrimi¢i uygulamalara ve donanim
uygulamasina yatkin degildir.

B. Diizenlilestirmeye dayali yontemler

Seyrek yapay sinir ag1 elde etmek icin, optimizasyonda
kullanilan farkli normlar arasinda, en yaygin uygulanan seyrek
diizenlilestirme yontemleri sunlardir: lp-norm ile seyrek
diizenleme, l;-norm ile seyrek diizenleme, l,-norm ile seyrek
diizenleme ve karisik norm minimizasyonu (l»). Bir lineer
denklemler sistemi (y = Ax), optimizasyon kullanilarak
seyrek bir sekilde ¢oziilebilir. Genellikle, diizenlilestirilmis en
kiigiik kareler maliyet fonksiyonu, su sekilde bir ceza
fonksiyonu ile minimize edilmektedir:

argmin, f (x) = |ly — Ax||3 + 2 (x) 1> 0
(1)

li-norm, genellikle makine 6grenimi sorunlarini ¢ozmek i¢in
diizenlilestirme yapmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
li-norm, genellikle asagidaki optimizasyon problemi
tanimlanarak kullanilmaktadir:

argmin, f(x) = [ly — Ax[|I3 + Allx|l; 1> 0

(2)
Bagka bir olasi yaklagim ise Tikhonov diizenlilestirmesi
(veya ridge regresyon) olarak adlandirilan ydntemi
kullanmaktir. Bu yontemde, asagidaki formiilasyon

kullanilarak l,-norm minimizasyonu yapilmaktadir:

argmin, f(x) = |ly — Ax|I3 + Al|x|[3 2>0
(3)

l,-norm minimizasyonu, katsayilart kiigiiltir ve agm
karmagikligint azaltir, ancak seyreklik ozellikleri, 1;-norm
minimizasyonuna gore zayiftir. li-norma gore daha iyi
sonuglar vermektedir. l,-norm, verideki aykir1 degerlere karsi
hassastir, ciinkli ridge regresyon, artik degiskeninde biriken
hatalarin karesini almaktadir. Ote yandan, l;-norm, bu hata
degerlerinin sadece mutlak degerini alir, bu nedenle bu tiir
aykir1 degerlere karsi dayaniklidir.

[8]’de sunulan ¢alismada, OP-ELM algoritmasina dayanan
l,-norm temelli bir diizenleme 6nerilmistir. OP-ELM'deki ;-
norm siralama adiminin yani sira, Tikhonov diizenlemeli OP-
ELM (TROP-ELM) algoritmasi, l,-norm kullanarak c¢ikis
agirliklarini diizenlemekte ve hizli matris hesaplamasi igin
PRESS istatistiginin  degistirilmis  bir ~ versiyonunu
kullanmaktadir. Yazarlar, regresyon veri kiimeleri igin
karsilagtirmali sonuglarin1 sunmustur. Hata oranlari OP-
ELM'den daha iyidir, ancak egitim siireleri OP-ELM'den daha
yavastir. Ayrica, sonuglar yalnizca regresyon durumu igin
sunulmus olup smiflandirma gorevi i¢in herhangi bir bilgi
verilmemistir.
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Literatiirde cevrimici calisan ve diizenlilestirme kullanan
birgok algoritma da Onerilmistir[9]-[12]. Diizenlilestirme
kullanan bir¢ok calisma olmasina karsin, ¢evrimi¢i olanlar da
dahil, donanim uygulamasina yatkin degillerdir. Matris tersi
islemi, norm hesaplamasi, karekdk vb. islemler igeren bu
algoritmalar, olas1 bir donanim tasarimi siirecinde donanimin
karmagikligini oldukga arttiracak ve hesaplama performansini
diislirecektir. Bu nedenle, donanima yatkin algoritmalara
ihtiya¢ duyulmaktadir.

I11. ONERILEN CEVRIiMICi ELM ALGORITMASI

ELM algoritmasinda, T = Hf seklindeki sistemde ¢ikis
agirhik vektorii B, gizli katman matrisi H'nin yalanci-ters
matrisi ile etiket matrisi T birlikte kullanilarak su sekilde
hesaplanmaktadir:

B = (HTH)HTT
(4)

Gizli katman matrisi H, aktivasyon fonksiyonu G(w, x, b)
kullanilarak su sekilde tanimlanabilir:

Gwy - x1 +by) G(wy - x; +by)

H(x) =

G(wy - xy + by) G(wy - xy +by)

NxL

(5)

ELM'deki gizli katman ndronlari, egitim verileri yapay sinir
agma sunulmadan Once rastgele olusturulmaktadir. Temel
ELM algoritmasi, egitim siirecinden Once tim egitim
verilerinin hemen kullanilabilir oldugunu varsayar. Bazi pratik
uygulamalarda ise egitim verileri siral olarak sunulmaktadir
ve Onceden mevcut degildir. Ayrica, sirali olarak gelecek
verinin Ornek sayisi olarak biiyilikliigii bilinememektedir. Bu
nedenle, yapay sinir ag1i mimarisi hem algoritma kisminda
teorik olarak hem de donanim kisminda pratik olarak bu
kosulu desteklemelidir. Bu amagla, ELM algoritmasinin
¢evrimigi sliriimii olan OS-ELM, [16] da 6nerilmistir. OS-
ELM, egitim verilerini birer birer veya gruplar halinde
ogrenebilmektedir ve Ogrenme isleminden sonra verileri
atmaktadir. OS-ELM algoritmasinin, sisteme kag¢ egitim
Orneginin girecegini Onceden bilmesine gerek yoktur. OS-
ELM algoritmasi, orijinal ELM algoritmasina dayanmaktadir
ve onun dzyinelemeli hesaplamay1 destekleyen versiyonudur.
Ozetlemek gerekirse, OS-ELM sirali sekilde gelen her veri
grubu i¢in asagidaki islemleri yapar:

K, = HgHo
(6)
Bo = (HgHo)_ngTo
(7)
Kis1 = Kie + Hi 41 Hiaa
(8)
Br+1 = Br + Kt Hipw1r (Tiesr — Hi1Bre)
(9)

A. Onerilen seyrek diizenlilestirilmis ¢evrimici ELM
algoritmasi

li-norm kullanilarak T = Hf dogrusal sistemi i¢in seyrek
yaklasik bir ¢dziim bulunabilir. l;-norm, en seyrek ¢oziimii
sagladigi icin genellikle diizenlilestirme i¢in ilk tercih edilen
secenektir. Ancak, l;-norm yiiksek genlikli bilesenleri daha
fazla baskiladig1i icin bu bilesenlerin sisteme katkilarini
sinirlayabilmektedir [13]. li-norm'un sinirlamalarin1 agmanin
yollarindan biri, diizenlilestirme i¢in konveks olmayan ceza
fonksiyonlarin1 kullanmaktir [14]. Bu tiir bir fonksiyon,
minimaks konkav (MC) ceza fonksiyonudur[15]:

x| —=x2, |x] <1
P =94
E, |x] =1

(10)

li-norm, l,-norm ve MC ceza fonksiyonlarmi Sekil 1'de
gosterilmektedir. MC ceza fonksiyonunun genellestirilmig hali
olan (GMC), Huber fonksiyonu kullanilarak [16] nolu
calismada Onerilmistir. b Olgeklendirme parametresi olmak
tizere, 6lcekli Huber fonksiyonu asagidaki gibidir:

|x] - x| > 1/b
x| ——, |x|=
_ 2b?
spx) =
1 2,2 2
sbx% x| <1/b
(11)
1
MC penalty
L1 norm
0.8 L2 norm
06
0.4
0.2
ol . . : . |
3 2 -1 0 1 2 3
Sekil 1: MC, L1 ve L2 ceza fonksiyonlar:
GMC ise su sekilde tanimlanmaktadir:
Yp(x) = [Ixl; — s5(x)
(12)
3
b=05
b=0.7
25 b=0.8
b=1
2 L1
15
1
05
N,
0 .
-3 2 Rl 0 1 2 3

Sekil 2: Farkl 6lgek degerleri icin GMC ceza fonksiyonu

Bu nedenle, GMC, x'in mutlak degerinden (l;-norm)
genellestirilmis Huber fonksiyonunu ¢ikartarak elde edilir.
GMC ceza fonksiyonu, li-norm'un konveks o6zelligini
korurken seyrekligi giiclii bir sekilde tesvik etmektedir. GMC
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ceza fonksiyonunun Olgekli  versiyonu  Sekil 2'de
gorsellestirilmigtir. Sekil 2°’de GMC ceza fonksiyonunun
kiiciik degerleri biiylik degerlerden daha az baskiladigi
gozlenmektedir, ancak bu baskilama 1;-norm kadar siddetli
degildir.

GMC ceza fonksiyonuyla ELM algoritmast igin
optimizasyon problemi su sekilde ifade edilebilir:
argmingg(B) = ||IT — HBIIZ + 25 (B)
(13)

Burada A, diizenleme parametresidir. g(f) maliyet
fonksiyonu olmak {izere, bu optimizasyon problemi ileri-geri
yer degistirme algoritmasi (FBS) kullanilarak
¢oziilebilmektedir. FBS kullanarak  ¢ozebilmek igin,
optimizasyon problemi eyer noktasi problemi olarak su sekilde
tanimlanmaktadir[16], [17]:

argmingg(§,0) = I~ HBIE + Al = Aol
—~SIHE - o)

(14)

Algoritma 1 FBS Algoritmasi

Girdi:
p: maz{1,7/(1 — ) H|AT Allz
p0<p<2/p
7:0<9<1
AA>0
K: Maksimum yineleme sayisi.
A: A€ RMXN
y:y € RM
Ciktr:
z:x € RN
I: x ve v i¢in baglangi¢ degerlerini sifir yap.
2: fori=1to K do
30w =z — pAT (A(z +y(vi — x:)) —v)
4 u;=v — pyAT Ay — zi)
5. ziy1 = soft(w;, pA)
6: Vi1 = soft(us, pX)
7: end for

FBS algoritmasi yalnizca yumusak esikleme operatdriinii ve
ATA ve ATy matrislerinin  carpimini  igermektedir.
Parametreler A ve y kontrol edilerek, (14) denklemi igindeki
optimizasyon problemi i¢in seyrek bir ¢oziime ulasilabilir.
GMC ceza fonksiyonunu kullanan FBS algoritmasi, ELM
algoritmasi i¢in ¢ikis agirlik vektorii B'y1 diizenlilestirmek igin
kullanilabilir. Yalnizca matrisler 4, AT ve y’nin ¢arpimini
icerdiginden ve matris tersi islemi gerektirmediginden,
donanim uygulamasi i¢in olduk¢a uygun iyi bir algoritmadir.

FBS algoritmasini ¢evrimi¢i 6grenmeyi destekleyecek
sekilde modifiye etmek icin, matrisler H'H ve HTT’nin
Ozyinelemeli formiilleri tiiretilmistir.  Baglangic  veri
ornekleriyle, gizli katman matrisinin H, ve hedef matrisinin T,
oldugu varsayilirsa, yeni bir egitim veri oOrnegi (xq,t;)
geldiginde, yeni gizli katman matrisi H; su sekilde tanimlanir:

_ [Ho
= 1]
(15)
H
¢ = HFRT) 2] = thEH, + Hln]
(16)
D = [H3R]) [°] = 13T, + )
(17)

Yeni bir veri 6rnegi (x;, t;) geldiginde, matrisler C; ve D,
i¢in 6zyinelemeli formiiller agagidaki gibi tanimlanabilir:

Cl = CO + h{hl
Dl = DO + h’{‘tl

Bu 6zyinelemeli formiilleri kullanarak onerilen, seyrek
diizenlilestirilmis ¢evrimi¢ci ELM algoritmast (SDC-ELM),
Algoritma 2’de verilmistir.

Algoritma 2 SDC-ELM Algoritmasi
Girdi:
Parametreler: v, A\, 0 < pu < 2/p, and L.
To: Npxm boyutlu baglangic etiket matrisi.
Hy: NozL boyutlu baglangig gizli katman matrisi.
It: Maksimum yineleme sayisi.
Ciktr:
B: Laxm boyutlu ¢ikig agirhik matrisi
B ve o i¢in baglangi¢ degerlerini sifir yap.

Baslangic Asamasi:
1: Hy matrisini baglanglg veri 6rnegi sayisi1 Ny i¢in hesapla.
2: for = 1 t(; © ©
3 - !*HT (Ho(B; 1 + (i1 — BiZy)) — To)
4 =i — pyHg? Hy(oio1 — ,BE)])
50 BO = soft(8:, p)
6: o3 = soft(n;, p))
7: end for
Sirali Ogrenme Asamasi:
8 fork=1,2,3,...do
9: Cr=Cr_1+ h{hk
100 Dy =Dy_q +hity
11: 8 = B — (Cr(Br—1 + (k-1 — Br—1)) — D)
122 mp = o—1 — pyCr(or—1 — Br—1)
13: By = soft(dk, pX)
14:  op = soft(ne, uX)
15: end for
16: return ;.

IV.DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen algoritmanin performansi, literatiirde genellikle
kiyaslama amactyla kullanilan veri kiimeleri ile test edilmistir.
Smiflandirma problemleri i¢in dogruluk orani ve regresyon
problemleri i¢in kok ortalama kare hata (RMSE) 6lgiitleri baz
alinmig ve UCI makine 6grenmesi veri deposundan sekiz veri
seti kullanilmigtir[18]. Kullanilan veri kiimeleri Tablo 2’de
verilmistir. Bu ¢caligmada amag¢ donanim mimarisine uygun bir
algoritma Onermek oldugundan, oOnerilen algoritma klasik
ELM algoritmalari ile kargilagtirilarak yeterli performans verip
vermedigi ve seyreklik 6zelligi incelenmistir.

Deneylerde tiim veri kiimeleri i¢in maksimum gizli néron
sayist 100 olarak ayarlanmistr. SDC-ELM  igin
diizenlilestirme parametreleri manuel olarak ayarlanmis ve en
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iyi parametreler secilmigtir. OS-ELM ve SDC-ELM igin sirali
egitim adiminda her yineleme i¢in 6rnek kiimesi biiyiikligi
veri setinin yiizde 10’u olarak alinmistir. Her veri kiimesi icin

Tablo 1. ELM, OS-ELM ve SDC-ELM i¢in RMSE, dogruluk orani ve egitim siiresi karsilagtirmasi

Veri Seti Algoritma Egitim Siiresi (s) RMSE/Dogruluk Oram Noron Sayisi
ELM 0.0040 0.9412 100
Breast Cancer OS-ELM 0.0085 0.9344 100
SDC-ELM 0.0423 0.9373 74
ELM 0.0044 0.7359 100
Diabetes OS-ELM 0.0082 0.5379 100
SDC-ELM 0.0443 0.7407 87
ELM 0.0029 0.5911 100
Iris OS-ELM 0.0056 0.4822 100
SDC-ELM 0.0306 0.9244 40
ELM 0.0082 0.8960 100
Segments OS-ELM 0.0154 0.7831 100
SDC-ELM 0.0872 0.8955 81
ELM 0.0125 0.2658 100
Abalone OS-ELM 0.0363 0.1006 100
SDC-ELM 0.2466 0.1344 100
ELM 0.0023 0.0053 100
Body-fat OS-ELM 0.0054 0.0039 100
SDC-ELM 0.2209 0.0046 45
ELM 0.0023 0.0529 100
Auto P. OS-ELM 0.0056 0.0104 100
SDC-ELM 0.1347 0.0448 60
ELM 0.0039 0.0360 100
Boston H. OS-ELM 0.0075 0.0201 100
SDC-ELM 0.1076 0.0289 64

50 deneme yapilmis ve 5 katli CV igin ortalama degerler
rapor edilmistir. Cevrimigi algoritmalar ic¢in baslangic
ornek boyutu 100 6rnek olarak ayarlanmistir. Her denemede
baslangi¢ agirlik degerleri rastgele olarak belirlendiginden,
sabit bir tohum degeri belirlenerek her algoritma i¢in ayn
degerlerin kullanilmasi saglanmistir. Tablo 1'de egitim
stiresi, test seti i¢in tahmin performansi (dogruluk orani ve
RMSE) ve kullanilan noron sayist (seyreklik) sonuglari
sunulmustur. Tablo 1'den goriilecegi {izere, 6nerilen SDC-
ELM algoritmasi OS-ELM’ye gore genellikle daha iyi
dogruluk oranlarma ulasmstir. Ozelikle smiflandirma veri
setleri i¢in daha yiiksek sonuglar sergilemistir. Genel olarak
degerlendirildiginde ELM ve OS-ELM’ye yakin veya daha
iyi performans vermistir. ELM ve OS-ELM’nin
performanst bazi veri setlerinde diiserken, Onerilen
algoritma her veri seti i¢in stabil sonug¢lar sunmustur. Bunun
en 6nemli nedeni diizenlilestirme yapma kabiliyetine sahip
olmasidir. SDC-ELM’nin egitim siireleri, diizenlilestirme
adimlar1 nedeniyle daha uzun siirse de donanim mimarisine
uygun bir algoritma oldugu icin, olasi bir donanim
uygulamasinda klasik ELM algoritmalarina gore daha hizl
calisacaktir. Boyle bir donanim mimarisi matris ters alma
islemi gibi islemler de icermeyeceginden daha sade bir
mimari  elde  edilecektir.  Seyreklik  bakimindan
incelendiginde ise, SDC-ELM’nin daha seyrek yapida bir
yapay sinir ag1 olusturdugu goriilmektedir.

V. SoONUC

Sonug olarak, dnerilen ¢cevrimici ELM algoritmasi donanim
uygulamalari igin uygun ve seyrek diizenlilestirme
kabiliyetine sahip bir algoritmadir. Yapilan deneyler,

Onerilen algoritmanin test veri kiimeleri {izerinde daha
yiiksek seyreklik seviyeleri ve genellikle daha iyi
performans  sagladigim1  gostermektedir.  Seyreklik
seviyelerinin artirtlmasi, yapay sinir aglarmin gereksiz
degiskenlerden armdirilmasina ve test verileri i¢in tahmin
dogrulugunun  artirllmasmma  olanak  tanimaktadir.
Gelecekte, 6nerilen algoritmanin daha fazla veri kiimesi ile
ayrintili performans analizleri yapilabilir. Ayrica, dnerilen
algoritmanin  programlanabilir donanimlar  {izerinde
donanim mimarisi olarak gerceklestirilmesi de muhtemel
calismalardandir.

Tablo 2.Caligmada kullanilan veri setleri

VeriSeti | Oznitelikler | OeK Tiir
Sayisi
Breast Tkili
Cancer 10 683 Smiflandirma
Abalone 8 4177 Regresyon
Coklu
Segments 20 3000 Siniflandirma
. Coklu
Iris > 150 Smiflandirma
. 1kili
Diabetes 9 768 Siniflandirma
Body Fat 15 252 Regresyon
Auto Price 16 160 Regresyon
Boston
Housing 14 506 Regresyon
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