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OZET

Son zamanlarda, Asir1 Ogrenme Makinalar1 (AOM) makine dgrenmesi alaninda ilgi duyulan bir konu haline
gelmisti. AOM Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli (TGKIB) aglar igin onerilmis yeni bir 6grenme
algoritmasidir. AOM modeli iyi genelleme performansi, asir1 hizli 6grenme yetenegi ve diisiik islem karmagsikligi
gibi avantajlara sahiptir. Bu avantajlarnin yani1 sira, AOM baz1 dezavantajlara sahiptir. Oncelikle, cikis
agirliklarinin  hesaplanmasinda en kiigiik kareler minimizasyonu kullanildigindan agir1 ortiisme ile karst
karstyadir. Bir diger sakinca ise AOM’nin dogrulugunun gizli katman néron sayisina bagl olmasidir. Bu
olumsuzluk genis 6lgekli problemlerde daha kétii bir hal almaktadir. Caligmamizda, bu olumsuzluklart gidermek
icin seyrek tabanli bir AOM modeli &nerildi. Seyrek tabanli AOM modelinde, ¢ikis agirliklarinin seyrek
temsilini hesaplamak igin yinelemeli firsatci takip algoritmasi tabanl ileri-Geri Takip (IGT) algoritmasi
kullanilmigtir. IGT-AOM olarak adlandirilan yéntem normal AOM ile karsilastirildiginda asir1 drtiismeyen
(ezberlemeyen) ag yapisi, diisiik hesap karmasikligi ve gizli katman néronlarmin kabul edilebilir bir sayida
olmasi gibi iistiinliiklere sahiptir. Yaygin kullanilan smiflandirma problemleri iizerine yapilan deneysel
calismalar 15131nda IGT-AOM yéntemi dikkate deger iistiinliikler gostermektedir. Ayrica basarimm etkinligini
vurgulamak icin ¢aligmanin devaminda normal AOM ve en kiiciik agisal regresyon (Least angle regression,
LARS), en kiigiik mutlak daralma ve segme operatorii (Least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)
ve Elastic Net gibi diizenlenmis AOM’ler ile dnerilen metodun karsilastirilmasi yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: AOM, diizenlenmis AOM, seyreklik, ileri-geri takip, TGKIB.

FORWARD-BACKWARD PURSUIT BASED SPARSE EXTREME LEARNING
MACHINE

ABSTRACT

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. The other drawback is about accuracy of the ELM. It depends on the number of hidden
neurons. This situation is a big challenge in high-dimensional problems for some practical applications. In this
paper, we propose a sparse ELM model to overcome the above-mentioned drawbacks. In the sparse ELM model,
Forward-Backward Pursuit (FBP) algorithms based on greedy pursuit was used to obtain sparse representation of
the output weights. The proposed method which is called FBP-ELM, has several benefits in comparing with the
traditional ELM schemes such as avoiding over-fitting, low computational complexity and with adequate
number of neurons in hidden layer. FBP-ELM shows its remarkable advantages when it is compared with the
empirical studies on commonly used classification benchmarks. Moreover, a comparison with the original ELM
and the other regularized ELM schemes such as Least-angle regression (LARS), Least absolute shrinkage and
selection operator (LASSO) and Elastic Net is presented to show effectiveness of proposed FBP-ELM method.

Keywords: ELM, regularized ELM, sparsity, forward-backward pursuit, SLNFs.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Son zamanlarda, Huang ve digerleri tarafindan
onerilen AOM &riintii tanima, makine 6grenmesi ve
veri madenciligi alanlarinda bir hayli ilgi ¢ekmis ve
konu ile ilgili ¢ok  sayida  uygulama
gerceklestirilmistir [1-7]. AOM, TGKIB aglar1 igin
yeni bir 6grenme algoritmasi olarak onerilmistir [1].
Ogrenme siirecinde ag agirliklarinin gradyan temelli
yenilenen TGKIB aglarin aksine; AOM’de, giris
agirliklar1 ve biaslar rastgele segilir ve ¢ikig agirliklar
ise analitik bir yontemle hesaplanir. Bu durum
AOM’ye hizli bir &grenme, iyi bir genelleme
performanst ve diisiik bir hesaplama yiikii gibi bazi
onemli iistiinliikler kazandirir. Bu 6nemli ustiinliiklere
ragmen, AOM’e bazi1 dezavantajlara sahiptir [1-7]. lk
olarak, AOM’nin ¢ikis agirhiklar gizli katman ¢ikis
matrisinin Moore-Penrose tersi bulunarak hesaplanir
[1, 7, 8]. Bu durum, en kii¢iik kareler minimizasyonu
yonteminden dolay1 asirt ortiismeye sebep olabilir [7,
9]. Ayrica egitim siirecinde kullanilan veri seti eger
tim veri setinin 6zelligini karakterize etmiyorsa bu
problem ¢oziilemez bir hal alir [7]. Diger bir
dezavantaj ise, AOM’nin basarim performansinin
gizli katman noron sayisina Onemli Olciide bagh
olmasidir. Bahsedilen ilk dezavantaji gidermek i¢in
[71 ve [10] numarali kaynaklarda, egitim hatasini
sinirlandiran L2-normu eklenerek, diizenlenmis bir
AOM yoéntemi Onerilmistir. Bu ydntem daha iyi
genelleme performansi saglarken, AOM agmin daha
karmasik bir yapida olmasina yol agar. Huang ve
digerleri [11] numarali c¢aligmalarinda yiiksek
genelleme performansina sahip bir ¢ekirdek AOM
yontemi Onermislerdir. Bu yontem bahsedilen
problemin ¢dziimiine fayda saglar gibi goriinse de,
biiyilk 0Olcekli uygulamalarda hesaplama yiikii ve
matris tersinin hesaplanmasi 6nemli bir problemi de
beraberinde getirmistir [12, 13]. Miche ve digerleri
tarafindan Onerilen yontemde, en uygun ag yapisiin
elde edilmesi i¢in ilk 6nce gerekenden ¢ok daha fazla
sayida gizli katman néronu kullanilmis ve daha sonra
belirli bir kriteri saglamayan noronlar budanarak
yiiksek genelleme performansina sahip optimum
budamali AOM (OB-AOM) yapist olusturulmustur
[7, 14]. OB-AOM yénteminde fazla ndronlarin
budanmasi islemi L1-normlu regresyon yontemi
kullanilarak — gergeklestirilmistir [7]. Miche ve
digerleri daha sonra OB-AOM’ye L2-normu
ekleyerek L1 ve L2-normlu kademeli yeni bir yontem
ile AOM’nin basarim performansini iyilestirmislerdir
[4, 15]. Bu yeni yontem Tikhonov’un diizenlenmis
optimum budamali AOM (TDOB-AOM) olarak
adlandirlmistir [4, 15]. OB-AOM ve TDOB-AOM
yontemleri egitim hatasinin diigiirilmesi ve genelleme
performansinin iyilestirilmesi gibi 1iyi 0Ozelliklere
sahiptir. Fakat bu yontemler agin gizli katmanin ¢ok
fazla sayida norona sahip olmasma ve bdylece
hesaplama yiikiiniin artmasina sebep olur [7].
Yukarida bahsedilen diizenlenmis AOM ydntemleri,
AOM’nin bazi eksikliklerini giderse de optimum
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noron sayisi ve hesaplama karmagikligi agisindan
bakildiginda hala yetersiz kalmaktadir.

Bu caligmada, diisiik hesaplama yiikii ve en uygun
gizli katman ndron sayisina sahip modeli elde etmek
i¢in seyrek tabanli bir AOM yoéntemi Onerilmistir.
Seyrek tabanli AOM yénteminde ¢ikis agirhiklarinmn
seyrek oldugu kabul edilir ve agirliklar seyrek geri
catma (SGC) yontemi ile elde edilir. Diger
parametreler ise normal AOM’de oldugu gibi rastgele
iiretilir. Boylece ¢ikis agirliklarmin seyrek temsili
elde edilerek uygun gizli katman noron sayisina sahip
model olusturulur. SGC problemi i¢in, L1-normlu
eniyileme yoOntemi, yinelemeli firsatg1  takip
algoritmalari, Bayesian yontemleri ve konveks
olmayan  optimizasyon yontemi gibi  cesitli
yaklagimlar mevcuttur [16-18]. Bu calismada, SGC
problemi igin yinelemeli firsatg1 takip
algoritmalarindan ileri-Geri Takip (IGT) algoritmas1
secilmistir. Onerilen seyrek tabanli AOM yéntemi
IGT-AOM olarak isimlendirilmistir. Bu makalede,
IGT-AOM yontemi biyo-medikal veri setlerinin
smiflandiriimasi problemlerine uygulanmustir.
Yukarida bahsedildigi gibi, IGT-AOM’nin genel
amaci ¢ikis katmani agirliklarinin seyrek yaklagim ile
hesaplanarak diisiik islem karmagikligina ve en uygun
gizli katman noron yapisina sahip yapinin elde
edilmesidir. Oncelikle, gizli katman ndéron yapisi
AOM’nin gerek duydugundan daha biiyiik mimariye
sahip ag yapist secildi. Ardindan, IGT algoritmasi
yardimiyla ¢ikis katmani agirliklarinin seyrek temsili
elde edilerek ilgisiz néronlar kaldirilmistir. Boylece,
diisiik islem karmasikligma ve en uygun ndron
sayisina sahip ag yapisi elde edilmistir. Makale, 5
boliim halinde su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2°de
Asir1 Ogrenme Makinalar1 ve lleri-Geri Takip
algoritmast hakkinda teorik bilgiler verilmistir.
Onerilen  IGT-AOM  yontemi  Bolim  3’de
detaylandirilmistir. Bolim 4°de Deneysel Calisma
sonuglart verilmistir. Bolim 5’te ise elde edilen
sonuglar irdelenmistir.

2. TEORIK
BACKGROUND)

ALTYAPI (THEORETICAL

2.1. Asin Ogrenme Makinesi (Extreme Learning
Machine)

Huang ve arkadaslari tarafindan &nerilen AOM,
TGKIB bir sinir agi modeli icin kullanilan bir
Ogrenme algoritmasidir [1-3]. Gradyan temelli ileri
beslemeli aglarin aksine, AOM’de giris agirliklar1 ve
esik degerleri rastgele lretilirken, ¢ikis agirliklarinin
hesaplanmasinda analitik yontemler kullanilir [3]. Bu
yontem sayesinde 6grenme siireci hizlandirtlmig olur.
AOM hizli &grenebilme yeteneginin  yani sira
geleneksel geri yayilim algoritmasi ile 6grenen ileri
beslemeli aglara gore daha iyi genelleme basarimina
sahiptir [1, 3]. Sekil 1’de TGKIB agm 6rnek modeli
gosterilmistir. Sekil 1°de gosterilen TGKIB mimarisi
icin belirli bir girdi-¢ikt1 iliskisi x; ve y; ile gosterilsin.
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Bias Bias . _
Giris Katman Gizli Katman Cikis Katmani
1,2,...,N 1,2,...M 1,2,...,N

Sekil 1. Tek gizli katmanli ileri beslemeli ag mimarisi
(Single-Hidden layer feed forward network architecture)

Burada x; , x; = [X;1,Xiz, ., Xin]T matrisi, ¢iktt
parametresi y; ise Vi = [Vi1, Vizs -0» Vim] € R™
matrisleri ile ifade edilir. NV tane gizli sinir hiicresi
iceren ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip standart

TGKIB, matematiksel olarak asagidaki  gibi
modellenir:
M Big(wix;+b) =05, j=1,...,N (1)

Burada w; = [wjq, Wip) ., Wi ]T, 'minci gizli sinir
hiicresine ve giris sinir hiicresine bagli olan agirlik
vektoriidiir, B; = [Bi1, Bizs - Bim]” ise i’ninci gizli
sinir hiicresine ve c¢ikis sinir hiicrelerine bagli olan
agirlik vektoriidiir. b; ise i’ninci gizli sinir hiicresinin
esik degeridir. 0; = [0,0,,...,0;]"ise AOM aginin
cikisidir. w;. x; ise w; ve x;’nin igsel garprmim ifade
eder. N tane gizli sinir hiicresine ve g(x) aktivasyon
fonksiyonuna sahip standart TGKIB yapis1 ortalama
“sifir” hataya yaklasabilir, Zyzllloj - y]-” =0, Bi, w;
ve b; arasindaki iligki esitlik (2)’de verilmistir;

T fgwen +b) =y = LN )

Denklem 2’de verilen N tane esitlik, Denklem 3’deki
gibi kisaltilabilir:

Y = HB (3)
Burada;
g(wy.x; + by) gwy.x; + by)
H= : : “)
gwy.xy + by) gwy.xy + byl
Gizli katman ¢ikis matrisini ve
i i
B=|: veY =1|: Q)
ﬁ};l Mx1 ylE Nx1
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strastyla ¢ikis katmani agirliklarii ve ¢ikis vektoriinii
ifade eder [1, 19]. Bu durumda, w; giris katmani
agirhiklart ve b; gizli katman esik degerleri rastgele
secilerek H analitik olarak hesaplanir. Geleneksel
TGKIB aglarda agmn egitilmesi gerekirken AOM’de
esitlik (3)’de belirtilen dogrusal bir denklem elde
edilir. Cikis agirliklar g;

f=H'Y (6)

Burada p, esitlik (6) ¢ozdiiriilerek elde edilir. Burada
HT, H ¢ikis matrisinin genellestirilmis tersi Moore-
Penrose matrisi olarak tanimlanmustir [1, 7, 8].

2.2. lleri-Geri Takip Algoritmasi (Forward-Backward
Pursuit Algorithm)

Yinelemeli firsatgr takip algoritmalar, SGC
problemleri  i¢in  alternatif  bir  yontemdir
[20].Yinelemeli algoritmalar, sinyali geri ¢atmak i¢in
tim vektorleri kullanmak yerine uygun vektorleri
kullandiklar1 ve bunlarin ¢arpim katsayilarinin uygun
seciminden Otiiri, islem karmasikliklari az ve
dolayisiyla hizlidirlar [21-23].

Tablo 1. ileri-Geri takip algoritmast (Forward-Backward
pursuit algorithm)

Giris H: Olgiim Matrisi, Y: Ol¢iim sinyali

Ciks f5: Cikig agirliklar

BaslangicT® « ¢ ,1° <« Y k=<1

Dongii

Leri adim

T, = ar‘qmax]:|,|=“||H]*1"“1||1 Ileri indeks setini

olustur.
T* = T*=1 y T; indeks setini genislet.
w = argmin|Y — Huw|,
w
Geri adim
T,=arg min,:m:;l”w]”1 Geri indeks seti
olustur.
T* =Tk — T, Geri indeks setlerini kaldir.
w = argmin|Y — Huw|,
w
r* =Y — Hpw rezidii giincelle.
Sonlandirma ||1'k||2 < g||Y||, veya |T"| > Koax
Cikis p=w

(e: minimum hata toleransi, Ky,,,: seyreklik seviyesi, T:
indeks kiimesi, r: rezidii, k: iterasyon sayisi)

IGT algoritmasi1 iki asamali esiklemeli yinelemeli
firsatg1 takip algoritmasidir. ilk asama olan ileri
adimda, geri c¢atilmak istenen seyrek vektoriin sifir
olmayan dizinlerini igeren destek kiimesini ileri adim
sayis1 o kadar yeni dizin ekleyerek genisletir. ikinci
asama A adim sayisindan olusan geri adimdir. Geri
adimda destek kiimesinden A<o adet dizin g¢ikartlir.
Boylelikle destek kiimesi her dongiide genisletilmis
olur. IGT algoritmas1 Tablo 1°de 6zetlenmistir [16,
17]. IGT algoritmas: ile ilgili detayli bilgi [16]
calismasinda verilmistir.
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Bu calismada IGT algoritmast AOM’nin en uygun
gizli katman diiglimlerini se¢gmek icin kullanildi.
Boylece en uygun gizli katman diiglimlii ag yapisi
sekillendirildi. Cikig katmani agirliklarinin N boyutlu
RY diizleminde K-seyrek bir 8 sinyal oldugunu kabul
edelim. Esitlik (4)’e verildigi gibi MxN boyutlu gizli
katman ¢ikis matrisi H hesaplayalim. M boyutlu bir ¥
Olglim sinyalinin Esitlik (3)’de belirtildigi gibi S
vektoriiniin  lineer 6l¢glimii  oldugunu varsayalim.
Esitlik (6)’nm IGT ile ters ¢oziilmesi aradigimz ¢ikis
katmani agirliklar1 hesaplanacaktir.

3. iIGT-AOM YONTEMI (FBP-ELM METHOD)

Bu boliimde, onerilen IGT-AOM yéntemi kisaca
anlatilmis ve deneysel calismalarla ilgili ayrintili
bilgiler verilmistir. IGT-AOM yéntemi, blok semasi
olarak Sekil 2’de gosterilmistir.

AOM ag
™ yapist ™
olusturma
Sekil 2. Onerilen IGT-AOM yontemi blok semasi
(Block diagram of the proposed FBP-ELM method)

Enuygun a ve B seyrek
A katsayilar1 (% temsilini IGT [
belirlenmesi ile hesapla

En uygun digim
yapisina sahip
model

Veri seti
hazirla

IGT-AOM yénteminde, IGT algoritmasi durdurma
kriteri olarak hata (g) secilmistir. IGT algoritmast icin
ileri adim sayis1 a ve geri adim sayis1 4 belirlenmesi
onemlidir. Deneysel calismada en uygun a ve A
belirlenmesi icin basit bir arama algoritmasi
kullanilmustir. Arama algoritmasinda adim
boyutlarinin belirlenmesi [16] numarali kaynakta
gosterildigi gibi a, M’ye bagh ve A katsayisi ise a
katsayisina bagimli olarak secilmistir. Kullanilan
arama algoritmasinda o adim boyutu 0.1 *M ile 0.3*M
araliginda 1’er artimla taranmis ve A adim boyutu ise
a-1 yapilmistir. Arama algoritmasinin her adiminda
IGT algoritmas1 100 kere calistirilarak en yiiksek
dogruluga sahip a ve A katsayilar1 secilmistir. Segilen
uygun adim parametreli IGT algoritmasi kullanilarak
cikis  katmanmi  agirliklarmin - seyrek  temsili
hesaplanmistir.  Ardindan olusturulan IGT-AOM
yontemi ile optimum model elde edilmistir.

4. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL
STUDIES)

Bu bélimde, IGT-AOM performans1 UCI  [24],
Statlib [25] ve Kent Ridge Bio-medical Data Set
Repository [26]’den alinan biyomedikal veri setleri
kullanilarak test edilmistir. Bu veri setlerinden yedi
tanesi iki ve Ui¢ tanesi ise ¢ok siniflidir. Tablo 2’te
ilgili veri setlerinin Ozellikleri verilmistir. [3, 5]
calismalarinda belirtildigi gibi, bu veri setleri 6rnekler
ve degiskenlerin sayist bakimindan heterojen yapiya
sahip olduklarindan dolay1 secilmistir. Deneysel
calismada; dogruluk yiizdesi, standart sapma,
kullanilan néron sayist ve deneysel galisma siiresi
basari 6l¢iitii olarak ele alinmustir.
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Tablo 2. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri
(Information about the datasets)
Veri Seti Ozellik ~ Simf %
SaylSl Say1s1 Eg1t1m 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

Dogruluk yiizdesi, dogru tahmin edilen veri sayisinin
tiim veri sayisina oraninin 100 kat1 ve Noron Sayis1 en
yiiksek dogruluk yiizdesine sahip néron sayisi olarak
tanimlanmistir. Deneysel c¢aligmanin  gegerliligini
artirmak i¢in 10-Capraz Gegerleme (10-fold crooss
validation) teknigi kullanildi ve elde edilen sonuglarin
ortalamasi hesaplanmistir. Modellerde kullanilan en
yiiksek dogruluk yiizdesine sahip en uygun noron
sayisini belirlemek i¢in arama algoritmasi kullanildi.
Arama algoritmasinda néron sayisi besten baslatilarak
egitim veri setinde kullanilan drnek sayisinin onda bir
oraninda artig miktar1 ile 1000 nérona kadar artirilarak
en uygun nodron sayisi elde edilmistir. Deneysel
calismanin gecerliligini saglamak amaciyla her bir
veri seti i¢in benzetim 100 kere dondiirildi ve
performans analizi i¢in ortalama dogruluk ytiizdesi,
standart sapma, kullanilan ndron sayist ve benzetim
stiresi hesaplandi. Veri setlerinin hepsi sifir ortalama
ve birim varyansa (zscore) sahip olacak sekilde
normalize edildi [27]. Biitin AOM’ler icin gizli
katman aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu,
¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu ise dogrusal
fonksiyon olarak secildi. Deneyler 2.2 GHz islemcili
8 GB bellege sahip bir bilgisayarda gergeklestirildi.
IGT-AOM  smuflandirict  sonuglar1  Tablo  3’de
verilmigtir.

Tablo 3. IGT-AOM yontemi sonuglart (Results of FBP-
ELM method)

IGT-AOM

Dogr. c Noron Siire
Veri seti (%) Sayisi (s)
Breast C. 92,35 3,38 10 3,36
Iris 98 3,22 5 1,62
Kidney 44,28 22,78 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
Pima I. D. 74,736 7,22 10 3,96
Prostate T. 89,00 5,67 89 14,18
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Tablo 3’te ortalama dogruluk yiizdesi Dogr. ile ve
dogrulugun standart sapma ise ¢ ile gosterilmistir.
Tablo 3’ten goriilebilecegi iizere IGT-AOM en iyi
basarim sonucunu Iris veri seti igin tiretmistir. Bunun
yant sira Breast C., Ovarian C., Lung C. ve
Parkinsons veri setleri i¢in kabul edilebilir sonuglar
elde edilmistir. Ayrica en diisiik standart sapmaya Iris
veri setinde ulasilmistir. Kidney, Lung C. ve Lupus
veri setleri i¢in standart sapma degerleri en yiiksek
sonuglar retmistir. Dogruluk ve standart sapma
acisindan en kotii sonuglar ise Kidney veri seti icin
elde edilmistir.

Deneysel caligmalarda, IGT-AOM basarim sonuglari
analiz edildikten sonra ydntemin gecerliligini
gostermek icin AOM ve LARS-AOM, LASSO-AOM,
Elastic Net-AOM ile IGT-AOM Kkarsilagtirmast
yapilmigtir.

41. IGT-AOM ile AOM Karsilastirilmasi
(Comparison of FBP-ELM with ELM )

AOM ybénteminin basarimi da yine Tablo 2’deki veri
setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Normal AOM
yontemi ile IGT-AOM yéntemi karsilastirma
sonuclart Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4’den goriildiigii gibi genel olarak IGT-AOM
yontemi AOM yonteminden daha iyi sonuglar
vermistir. Ozellikle noéron sayist bakimindan IGT-
AOM yontemi biitiin veri setlerinde AOM y&ntemine

0. F. Algin ve ark.

iistiinliik saglamstir. Breast C., Iris ve Pima 1.D. veri
setlerinde IGT-AOM yéntemi tiim kriterlerde en iyi
sonuglara sahiptirIGT-AO M yéntemi; Liver, Lupus
ve Pima ID. veri setleri icin normal AOM
yonteminden yaklasik iki katinda daha yiiksek
dogruluk degerine sahiptir.

Ovarian C. ve Kidney veri setlerinde AOM yontemi
IGT-AOM yénteminden ¢ok az bir fark ile daha iyi
dogruluk ylizdesine ve standart sapmaya sahiptir.
Lung C. Veri setinde her iki yontem ayni dogruluk
yiizdesi iiretirken IGT-AOM yéntemi yaklasik olarak
17 kat daha az ndron sayist ile bu sonucu elde
etmistir. Siire agisindan sonuglar incelendiginde Lung
C., Ovarian C., Parkinsons veri setleri disinda biitiin
veri setlerinde IGT-AOM yontemi iyi sonuglar
gostermektedir.

4.2. IGT-AOM Yonteminin LARS, LASSO ve
Elastic Net ile Karsilastirilmasi (Comparison of FBP-
ELM Method with LARS, LASSO and Elastic Net)

IGT-AOM’nin basarimi ayrica literatiirde onerilen
diger LASSO, LARS, Elastic Net gibi diizenlenmis
AOM yontemleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen
ilgili sonuglar Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5’te goriildiigii gibi IGT- AOM yontemi Lupus
ve Pima I. D. veri setleri disindaki tiim veri setlerinde
dogruluk acisindan en iyi basarima sahiptir. Ayrica,
Iris veri setinde IGT-AOM yéntemi siire haricindeki

Tablo 4. IGT-AOM ile AOM Kkarsilastirmasi (Comparison of FBP-ELM with ELM)

AOM IGT-AOM

Veriseti  Dogr. (%) c Noron Siire (s) | Dogr. (%) c Noron Siire (s)
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 3,22 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
Pima I. 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

Tablo 5. IGT-AOM ile LARS, LASSO ve Elastic Net karsilastirma sonuglar1 (Comparison of FBP-ELM Method
with LARS, LASSO and Elastic Net)

iGT-AOM LASSO LARS Elastic Net

. = @ . = @ . = o . = D

28 e £ 2 |BE e £ | B8 ¢ £ F|BE e £ @

Veri Seti R z 5 /A~ z 5 A~ z 5 /R~ z 5
Breast C. 92,35 3,38 10 3,36 | 8294 6,83 673 1,57 | 88,82 3,33 795 1,39 | 90,29 3,11 917 59,36
Iris 98 322 5 1,62] 9666 4,71 405 044 | 92 6,88 405 128 | 96,66 3,51 270 3,97

Kidney 4428 2278 49 1,02 30 15,72 819 0,66 | 27,14 10,54 315 1,70 | 28,57 16,49 378 5,01
Liver 7058 93 10 1,81 | 63,52 8,56 306 038 | 39,11 7,84 306 3,39 | 67,64 6,79 306 839

Lung C. 95 14,81 17 191 | 60 21,08 108 1,9 75 2635 288 1,99 | 80 2581 198 9,13
Lupus 53,75 1324 5 0,84 | 78,75 14,49 864 0,58 | 56,25 13,51 576 1,14 | 63,75 17,12 216 4,52
Ovarjan C. 97,2 3,78 100 1125| 904 539 675 7,89 | 868 962 675 1041| 932 3,79 900 14,44
Parkinsons 90 6,77 13 245 | 8736 7,92 171 041 | 5526 1295 684 2,11 | 83,15 7,76 513 4,69
Pimal.D. 74,736 722 10 3,96 | 7631 6.73 684 1.19 | 70,78 6,87 888 1551| 65 6,74 684 48,18
Prostate T. 8 567 89 1418 76 843 540 13.57| 72 19,88 810 1506| 78 11,07 450 17,07
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biitiin dlgiitlerde en iyi sonuglari {iretmistir. IGT-
AOM yontemi Kidney veri seti igin diger
yontemlerden yaklagik bir bucuk kat daha iyi
dogruluk degerine sahiptir. Yine Tablo 5’te gorildigii
gibi Elastic Net, Lupus ve Prostate T. veri setlerinde
dogruluk 6l¢iitiinde kabul edilebilir sonuglara sahiptir.
Genel itibariyle LASSO deneysel c¢alisma siiresi
bakimindan IGT-AOM yonteminden daha iyi sonug
vermistir. Biitiin veri setleri icin IGT-AOM yontemi
en uygun nodron sayisina sahip yontemdir. Tablo
5’den c¢ikarilacak genel bir yorumla IGT-AOM
yontemi; dogruluk basarimi, standart sapma ve néron
sayist bakimindan LARS, LASSO ve Elastic Net
yontemlerinden daha iyi bagarima sahiptir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, bir AOM agmm ¢ikis agirliklilarmin
hesaplanmast  igin SGC yontemlerinden IGT
algoritmasi kullanilmigtir. IGT algoritmasinin énemli
parametrelerinden olan a ve 1 belirlenmesi islemleri
icin en yiliksek dogrulugu bulmayr amaglayan bir
arama algoritmasi kullanilmigtir. Ardindan gizli
katman ndron sayist gerekenden fazla secilerek ag
olusturulmustur. Onerilen IGT-AOM yontemi ile
cikig agirliklarinin seyrek temsili elde edilerek ilgisiz
noronlar otomatik olarak budanmistir. Deneysel
calismalarda biyo-medikal veri setleri
smiflandirilmast yapilmistir. IGT-AOM  yénteminin
{istiinliigiinii gostermek i¢in normal AOM ve LARS,
LASSO ve Elastic Net yontemleri ile karsilagtirmasi
yapilmistir. Yapilan deneysel caligmalarin 1s1gimda
IGT-AOM yontemi ile amagclandig1 gibi yiiksek
dogruluk yiizdesine sahip en uygun noéronlu model
elde edilmistir. IGT-AOM yontemi sayesinde normal
AOM, LARS, LASSO ve Elastic Net yontemlerinden
dokuz kat daha az ndron sayisina sahip model
olusturulmustur. {IGT-AOM yéntemi Standart sapma
acisindan %60 oraninda normal AOM, LARS,
LASSO ve Elastic Net yontemlerine {istiinlik
saglamistir. IGT-AOM yénteminde kullamlan o ve 1
katsayilar1 i¢in kullanilan arama algoritmasindan
dolay1 deneysel caligsma siiresi agisindan LASSO,
LARS yontemlerinin gerisinde kalirken, genel
itibariyle normal AOM ve Elastic Netten daha iyi
sonuglara sahiptir. Sonug olarak, énerilen IGT-AOM
yontemi genel itibariyle siniflandirma dogrulugu en
uygun noron sayist ve standart sapma kriterleri
bakimindan istiin bir basarima sahipken deneysel
calisgma siiresi bakimimdan LARS ve LASSO
yonteminin daha az basarima sahiptir.
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