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Arastirma Makalesi Ozet
Gonderilme Tarihi 2 23/03/2020 Tiirev tabanli 8grenme algoritmalar ile ele alinan problemin dogasina bagli olarak egitim uzun zaman
Kabul Tarihi - 02/08/2020 almaktadir. Asirt 6grenme makine-leri (AOM) bu baglamda 6nemli 6l¢iide bir agilim getirmistir.

AOMler, girdi-gikt1 egitim verilerinin mevcut oldugu problemler igin yine-lemeli algoritmalara
kiyasla ¢ok hizli Ogrenme saglayabilmektedir. AOMlerin en belirgin sakincasi, bazi ag
parametrelerinin rastgele atanmasidir. Bu nedenle, bu sakincanin 6nlenmesi i¢in ¢aligmalar devam
etmektedir. Bu baglamda, 2016 ve 2018 yillarinda sirasiyla ¢ok katmanl asir1 6grenme makinesi (CK-
AOM) ve cekirdek tabanh ¢ok katmanli asir1 §grenme makinesi (CK-CAOM) yapilar gelistirilmistir.
Bu makalede, bu iki yeni ¢ok katmanhh AOM yapilarinmn basarimi riizgar hizi tahmini problemi
tizerinde incelenmistir. Bahse konu aglarin yapisal ve egitim parametrelerinin farkli degerleri i¢in ag
egitim algoritmalari ¢ok kez ¢aligtirilarak elde edilen sonuglar istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
Bu istatistiksel verilere dayali olarak, her bir agin iistiin ve sakincali taraflar1 belirlenmistir.
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Research Paper Abstract

Received Date 2 23/03/2020 Training takes a long time depending on the nature of the problem using derivative based learning
Accepted Date - 02/08/2020 algorithms. Extreme learning machines (ELMs) have made a significant expansion in this context.
ELMs are able to provide very fast learning compared to iterative algorithms for problems where
input-output training data are available. The most obvious drawback of ELMs is the random
Keywords assignment of some network parameters. For this reason, works on preventing this is still going on. In

this context, multilayer extreme learning machine (ML-ELM) and kernel-based multilayer extreme
learning machine (ML-KELM) structures have recently been developed in 2016 and 2018
respectively. In this paper, the performance of these new multilayered ELM structures has been
examined on the wind speed forecasting problem. Performance indicators for the different values of

Extreme Learning Machine
Multilayer ELM
Multilayer Kernel-ELM
Performance Comparison

Wind Speed Forecasting structural and training parameters of the networks have been statistically evaluated by running the
training algorithms many times in each case. Based on these statistical data, the advantages and
disadvantages of each network are presented.

1. Giris sebebiyle olduk¢a uzun siirebilmektedir. Bu sakincanin
iistesinden gelmek igin asir1 6grenme makinesi (AOM) [1]
Giiniimiizde yapay 0Ogrenme c¢ogu problemin ad1 verilen yeni bir 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Bu

¢ozlimiinde yaygin olarak kullanilan kavram olmustur. Bu
kavram yapay sinir aglart1 (YSA) ile birlikte ortaya
cikmistir. ' YSA, yiliksek egrisellige sahip problemlerin
¢ozlimiinde klasik yontemlere gore onemli bir kolaylik
saglamistir. Fakat bu yapilarin egitim siireci geriye yayilim

gibi tlirev tabanli Ogrenme algoritmalarinin 6zelligi
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algoritma baslangicta tek katmanli ileri beslemeli bir YSA
icin idi. Bu algoritmada, YSA hiicrelerine ait baglanti
agirhiklar1 ve esikler rasgele atanarak ¢ikis baglanti
agirliklar1 Moore—Penrose tersine dayali bir formiil ile
belirlenmektedir.

AOM ilk kez tanimlandigindan beri zayif taraflarini
kuvvetlendirmek adina [2]'deki gibi birkag gelistirme
yapilmistir. Bu gelistirmeler genellikle mevcut sinir aglar
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ve onlarin mimarileri lizerine olmugtur. Buna en tipik
ornek AOM 6grenmenin ANFIS agia uyarlamasi (AOM-
ANFIS) olan [3, 4] ¢alismalaridir. Diger bir dikkate deger
gelisme ise Meta-ELM [5] adi verilen ag§ mimarisidir.
AOM-ANFIS ve Meta-AOM basarimlari sirastyla yazarin
[4] ve [6]'deki calismalarinda incelenmistir AOM
algoritmalart {izerine ¢alismalar devam etmekte olup
gelismeler bilimsel camiada duyurulmaktadir. Yakin
gecmiste, dnemli bir gelisme olarak AOMnin ¢ok katmanl
yapilar i¢in de uygun oldugu bildirilmistir. Bu baglamda,
2016 ve 2018 yillarinda sirasiyla ¢ok katmanli asir
ogrenme makinesi (CK-AOM) [7] ve ¢ekirdek tabanli ¢ok
katmanl1 asir1 6grenme makinesi (CK-CAOM) [8] yapilar1
gelistirilmistir.

Bu calismada, CK-AOM ve CK-CAOM yapilarimin
basarim kisa vadeli riizgar hizi tahmini problemi iizerinde
incelenmistir. Anilan iki AOM mimarisinin 6grenmesi icin
bu arastirmada kullanilmak iizere egitim ve test veri setleri
[10]'da kullanildigi gibi hazirlanmistir.  Egitim  seti
kullamilarak ilgili egitim algoritmasi ile CK-AOM ve CK-
CAOM tahmin modelleri elde edilmistir. Daha sonra, elde
edilen her bir modelin genelleme basarimi test veri setleri
kullanilarak incelenmistir. Elde edilen riizgar hizi tahmin
modellerinin genel istatistiksel bagarim panoramasini elde
etmek i¢in aglarin farkli parametreleriyle bahsedilen egitim
ve test islemlerinin tekrarlanmasiyla bircok deney
yapilmigtir.

2. Yontem, Mimari ve Algoritmalar

Klasik AOM [6] detaylica tanimlandigindan burada
verilmeyecek olup bu bolimde sadece iizerinde ¢alisilan
CK-AOM ve CK-CAOM’nin mimarisi ve egitim
algoritmalar1 tanimlanacaktir.

2.1. Cok katmanh asir1 6grenme makinesi (CK-
AOM)

CK-AOM [7]’de hiyerarsik AOM adiyla 6nerilmis ve
tamimlanmis bir ¢cok katmanli AOM mimarisidir. Bu ag
yapist birbirinden bagimsiz iki (temsili ve final) 6grenme
prosediiriinden olusan hiyerarsik bir 6grenme semasini
kullanir. Temsili 6grenme sadece girig 6rnekleri ile katman
katman ilerleyerek son katmana kadar icra edilir. Bu tiir
hiyerarsik  6grenme bir oOzellik c¢ikarimi  olarak
degerlendirilebilir. Final 06grenme ise son katmanda
hiyerarsik olarak islenmis giris ve ¢ikis drnekleri ile klasik
AOM yontemi ile gerceklenir. » harici giris, m katmanl ve
6 harici ¢ikish bir CK-AOMnin 6grenme asamasindaki
mimarisi Sekil 1°de verilmistir. Sekilde, i ve j indisleri
sirastyla katman numarast ve o katmandaki hiicre
numaralarini gostermektedir.

Ag1 egitmek amach S adet giris-¢ikis Ornegimiz
oldugunu varsayalm {(xs, t;), s=1,...,8}. XO=[ x,7,...,
x5, inci katman ¢ikisindaki veri temsili matrisini gosterir.
Bu veri temsili Es.(1) ile elde edilir. Esitligin solundaki ilk
terim (H”) inci katmanin girisindeki giris 6rnekleri matrisi
ile elde edilen hiicre ¢ikiglarinin hesaplanip toplu olarak
tutuldugu matrisi, ikinci terim (#7) ise hiicre ¢ikiglarindan

katman ¢ikis  diigiimlerine  baglanti  agirliklarini
gostermektedir.
H W =X (1

Mimarideki son katman hari¢ her bir katman oto-
kodlayici olarak adlandirilir. Agdaki her bir katman,
ortogonal rasgele atanmig kendi giris baglanti ve esik
parametrelerine (W, b?) sahiptir. Bu parametreler ile Es.
(1)’deki katman ¢ikis matrisi hesabi Es.(2-4) ile yapilir.
Esitliklerdeki g hiicre aktivasyonunu, . Li ise inci
katmandaki hiicre/diigiim sayisini1 gostermektedir.

H = [h( Ux)), h(x, )] ’ @

h (x,) = glx, 7O +57) )

WO =[P, = D] )

Bu hesap sonrasi, oto-kodlayici katmanlar icin Es.
(1)'den Moore-Penrose genellestirilmis ters ile kararlilig:
arttirmak i¢in A diizenleme faktorii eklenmis halde Es. (5)
[8] kullanilarak doniigiim matrisi belirlenir. Son katman
icin bu hesaplama istenen ¢ikis 6rnek matrisi (T) ile Es. (6)

kullanilarak yapilir.
v = () (% +HO(a) 'jl X7 5)
Y= (H( '")) ' G +H( ’")(H( ’”)) 'le (6)

Boylece CK-AOMnin &grenme asamasi tamamlanir.
Ag egitildikten sonra Sekil 2'de verilen mimari ile
kullanilir. Sekil 2'den de anlasilacagi iizere egitim
asamasinda belirlenen oto-kodlayici katmanlarin doniisiim
matrisleri, dogrudan  giris  matrisini  kodlayarak
doniistiirmek amaciyla kullanilirlar. Yukarida hem grafiksel
hem de matematiksel olarak tamimlanan CK-AOMnin
egitim ve egitim sonrast kullanimini gosteren yazar
tarafindan yazilan kaynak koda' verilen bagdan ulasilabilir.

T http://web.bilecik.edu.tr/cihan-karakuzu/kaynak-kodlar-source-codes/
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2.2. Cok katmanh cekirdek asir1 o6grenme
makinesi (CK-CAOM)

Onceki alt boliimden goriilecegi iizere, CK-AOM'de
agm basarimim etkileyen ¢ok sayida rasgele atanmis
parametre (W, b®) mevcuttur. Cekirdek 6grenme yontemi
Wive b gibi ag parametrelerin ayarlanmasina ihtiyag
duymaksizin optimal basarim saglayan 6grenme olarak
bilinir. CK-CAOMnin kasifine [8] gore, ¢ok katmanli
AOMde hiicrede cekirdek fonksiyonu kullamlirsa agin
genellestirme  yetenegi  optimal Cekirdek
fonksiyonunun hiicre aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmasi her bir katmanda W b® rasgele atanmis ag

olur.

\

N
(W([), b(f))

parametrelerini  gerektirmez.  Cekirdek  fonksiyon
kullaniminin diger bir getirisi de genellestirilmis Moore-
Penrose tersi yerine dogrudan tersi alinabilir kare katman
cikis matrisi elde etmeye imkan vermesidir. CK-CAOM
mimarisinde, X¥ girisi bir ¢ekirdek fonksiyonu araciligi ile
bir ¢ekirdek QY matrisine doniistiiriiliir.. Bu caligmada
cekirdek fonksiyonu olarak Es. (7)'de tanimlanan radyal
tabanli fonksiyon kullanilmistir.

KO (5%, = o (— —”x;;f j||] ™

/

(VVW;, b(m))

Sekil 1. » harici giris ve 6 harici ¢ikisl m katmanli bir CK-AOMnin egitim asamas1 kullanim mimarisi.

XD

X h t,

7

(W('"), b(m))

Sekil 2. » harici giris ve 6 harici ¢ikish m katmanli bir CK-AOMnin egitim sonras1 kullanim mimarisi.

CK-CAOMnin mimarisi CK-AOM ile benzerdir. Ikisi
arasindaki temel fark, katmanlarda hiicrelere iligkin giris
baglant: agirlik esiklerin (W®, b®) olmayisidir. CK-
CAOMnin bir gizli katmanma iliskin mimari Sekil 3'te
gosterilmistir. Agin egitim agamasinda her bir katman igin
#” ddniisiim matrisi Es. (8)'de verildigi {izere katman girisi
ve kare ¢ekirdek matrisi kullanilarak hesaplanir. Doniigiim
matrisi bulunduktan sonra CK-AOMdeki gibi son katman
hari¢ oto-kodlayic1 olarak adlandirilan ara katmanlarin
cikist da Es. (9) ile hesaplanir. m katmanli bir agda son
katmana iliskin doniisiim matrisi ise Es. (10) ile belirlenir.
Ag cikis1 ise ara katmanlardakine benzer bir sekilde Es.
(11) ile hesaplanur.

Sekil 3. CK-CAOMnin ara katman mimarisi.
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1

= (l + Q(z’)j XV (8)
A
X+ — X(i)(,y(i)) ' 9)
1 -1
y(m)=(—+szfm)) T (10)
A
T=0My™ (11)

Yukarida kisaca tanimlanan CK-CAOMnin kaynak
kodu? [8]'de verilen bagdan indirilerek bu ¢alismadaki
amaca uyarlanmustir.

3. Cok Katmanh AOM ile Riizgar Hiz1 Tahmini
Modellemesi

Bu bélimde yukarida 6nceki boliimde tanimlanan gok
katmanl1 iki yeni AOM ag mimarisi ile kisa donem riizgar
hizi tahmin modeli olusturmast ve bu modellerin basarim
analizi lzerinde odaklanilmigtir. Calismanin ana amaci,
tahmini problemi iizerinde iki agn
analiz ederek aglarin istin ve zayif

rizgar hizi
bagarimlarini
taraflarinin belirlenmesidir.

Calismada kullanilan riizgar hizi verisi [9]’da da
kullanilan veri olup Bilecik ili gozlem istasyonundan
alman saatlik bazda kaydedilmis veridir. Bu veri Temmuz
ayinda alinmig toplamda 744 Ornek icermektedir. Bu
calismada da [9]’daki gibi ilk 518 6rnek ag egitimi, kalan
diger ornekler de egitilen agin genelleme yetenegini test
etmek amach secilmistir. [0,1] araligina
normalize edilerek kullanilmigtir. Model girigleri olarak

Tim veri

mevcut riizgar hizi dlglimii ve bu Ol¢iimiin 3 Oncesi
Olciimleri alinmig olup ¢ikis olarak da bir saat sonraki
riizgar hiz1 tahmini alinmistir. Yani, k 6rnek indeksini, y(k)
da k orneklemedeki riizgar hizi olmak iizere yapilacak
modelleme Es. (12) ile tanimlanabilir. Esitlikteki f girig-
cikis eslestirme islevi CK-AOM ve CK-CAOM aglar
yerine getirecektir.

y(k+1) = f(y(k), y(k =1), y(k = 2), y(k =3) (12)
3.1. Deneysel kurgu

Bu ¢alismada, deneyler 2.5-GHz i5 CPU, 8 GB RAM
temel Ozelliklere sahip bilgisayar iizerinde kurulu
MATLAB 2014a ortaminda yapilmustir. Tiim deneylerde
her iki agin katman sayist ilgili literatiirde onerildigi tizere
iic alinmistir. Deneyler aglarin kendine 6zgiin yapisal ve

¥ http://www.fst.umac.mo/en/staff/fstcmv.html#software

egitimi ile ilgili farkli parametreler i¢in yapilmistir.

CK-AOM igin katmanlardaki hiicre sayis1 Li (i = 1, 2,
3) {5, 10, 15, 30, 50} kiimesi dahilinde degerlendirilmis
olup hiicre aktivasyon fonksiyonu olarak log-sigmoidal
fonksiyonu kullanilmistir. CK-CAOM icin katman hiicre
sayist (Li) gerekmemekte, ¢ekirdek fonksiyonu olarak ES.
(5)"de verilen radial tabanli fonksiyon kullanilmistir. Her
iki ag i¢in, her bir katman i¢in diizenleme parametresi Ai (i
=1, 2, 3) {I, 5, 10, 50, 100} kiimesi dahilinde
degerlendirmeye alinmustir. CK-CAOM igin, ¢ekirdek
parametresi oi (i = 1, 2, 3) her bir katman i¢in {0.1, 0.25,
0.5, 0.75, 1} kiimesi dahilindeki degerlere kurulmustur.
CK-AOM’nin MATLAB kodu yazar tarafindan yazilmis
olup CK-CAOM icin kaynak kod [8]’de verilen bagdan
elde edilerek bu c¢alismada ele almman probleme
uyarlanmustir.

3.2. Deneysel sonuclar

Bu calismada Onceki alt boliimde bahsedilen olasi
farkli parametreler icin her bir ag ikinci bolimde
tamimlanan egitim siireci egitim Ornekleri kullanilarak
30’ar kez tekrarlanmis, her bir egitim sonunda elde edilen
agm genelleme yetenegi de test ornekleri kullanilarak test
edilmistir. Elde edilen aglarin modelleme basariminin
6l¢timiinde RMSE metrigi kullanilmistir.

Her bir ag i¢in hazirlanan programlar vasitasiyla 30’ar
kez tekrarlanan egitim ve test siirecinin her birine ait hem
isletim siiresi hem de egitim ve test veri setleri i¢in ayr1
ayrt  olmak basarim  metrikleri
kaydedilmistir. Tablo 1°de egitim asamasi i¢in farkli
parametrelerle iki aga ait egitim siireleri verilmistir.
Aglarin modelleme bagarimina iligkin RMSE cinsinden
metrikler ise hem egitim hem de test veri seti i¢in Tablo
2’de verilmistir. Sekil 4’de ise elde edilen modelleme
basarimint grafiksel olarak goéstermesi agisindan CK-
CAOM ile elde edilen basarim gercek degerler ile

iizere modelleme

kiyaslamali olarak verilmistir.
4. Sonuc ve Yorumlar

Bu caligmada iki yeni ¢ok katmanli asir1 &grenme
makinesi ag1 tanitilmis olup bu aglarin farkli yapisal (#Li,
oi) ve egitim (Ai ) parametreleri ile basarimlari kisa donem
rizgar hizi tahmin modeli elde edilmesi problemi
cercevesinde incelenmistir. Bu aglarin bu alanda kullanimi
ve bu farkli parametreler igin basarim incelemesi
calismanin temel 6zgiinliigiidiir. Inceleme sonucu elde
edilen sonuglar Tablo 1'de egitim siiresi agisindan, Tablo
2'de de hem egitim hem de test veri seti i¢in modelleme
basarim metrikleri RMSE cinsinden topluca verilmistir.
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CK-AOM CK-CAOM
| ot |Eniyi| P | s | or Enkoti | st
Ai | #Li [s] [s] k[(;t]u sapma. [s] [s] sapma. Gi
5 0.1047 0.0618 | 0.3202 | 0.0615 0.0905 0.1161 0.0139 0.1
10 0.1475 0.0474 | 0.5805 | 0.1453 0.0680 0.0778 0.0049 0.25
1 15 0.1064 0.0574 | 0.3259 | 0.0499 0.0693 0.0940 0.0088 0.5
30 0.2318 0.0449 | 49678 | 0.8947 0.0738 0.1462 0.0166 0.75
50 0.0708 0.0582 | 0.1219 | 0.0154 0.0686 0.0782 0.0055 1
5 0.0681 0.0425 | 0.1226 | 0.0171 0.1110 0.1684 0.0304 0.1
10 0.0478 0.0420 | 0.0677 | 0.0062 0.0928 0.1442 0.0197 0.25
5 15 0.0503 0.0432 | 0.0677 | 0.0054 0.0930 0.1295 0.0167 0.5
30 | 0.0510 | 0.0444 | 0.0634 | 0.0046 | 0.1221 0.1598 | 0.0277 | 0.75
50 0.0539 0.0468 | 0.0641 | 0.0055 0.0884 0.1256 0.0158 1
5 0.0475 0.0418 | 0.0597 | 0.0043 0.1127 0.1772 0.0349 0.1
10 0.0472 0.0424 | 0.0571 | 0.0051 0.1199 0.1549 0.0266 0.25
10 15 0.0477 0.0426 | 0.0559 | 0.0042 0.1038 0.1543 0.0274 0.5
30 0.0499 0.0438 | 0.0580 | 0.0048 0.0806 0.1174 0.0153 0.75
50 0.0567 0.0472 | 0.0825 | 0.0072 0.0857 0.1116 0.0137 1
5 0.0508 0.0411 | 0.0779 | 0.0099 0.1205 0.1766 0.0244 0.1
10 | 0.0477 | 0.0420 | 0.0573 | 0.0043 | 0.1361 . 06715 | 0.1088 | 025
50 15 0.0497 0.0426 | 0.0632 | 0.0049 0.0735 0.0636 0.0870 0.0076 0.5
30 0.0605 0.0440 | 0.1482 | 0.0231 0.0738 0.0654 0.0947 0.0072 0.75
50 0.0536 0.0466 | 0.0619 | 0.0047 0.0750 0.0663 0.0942 0.0060 1
5 0.0490 0.0412 | 0.0687 | 0.0075 0.0695 0.0627 0.0783 0.0047 0.1
10 0.0491 0.0419 | 0.0704 | 0.0068 0.0688 0.0613 0.0845 0.0064 0.25
100 15 0.0482 0.0425 0.0550 | 0.0039 0.0703 0.0615 0.0831 0.0064 0.5
30 0.0524 0.0441 | 0.0614 | 0.0046 0.0691 0.0615 0.0850 0.0065 0.75
50 0.0560 0.0467 | 0.1111 | 0.0116 0.0738 0.0612 0.1607 0.0178 1
(a) (b)
N Elt;e wdien T T T
— Istenen
0.8 ” } Bl X
QO'G "‘\“\‘H‘ )\ r " “ |y h)‘r'y R | 1 z
ol VM LA [ ‘ i
ol Y “\‘ \ l\ ll‘ \\ \L‘ \\ “\“ \ l\ b \ I \ i
ol
50 100 150 200 253 300 350 400 450 500 20 40 60 80 100 ] 20 140 60 180 200 220
(c) (d)
1k .. g 1t 1
0.8F toy g 08 ’ 1
R .
0.6 ° ol E 0.6 ,
L. | | |
0.4 s:.-"i .}ai:::! :.:: 0.4
02 .& SR ).-.. - B 02f 4
of ethewees : g of 1
[; 0r2 0r4 0r6 0r8 '; (; 0r2 0r4 0r6 0r8 ';

Sekil 4. CK_AOM agina ait egitim (sol) ve test (sag) seti icin basarim (a ve b drneksel, ¢ ve d dagilim)
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Tablo 2. RMSE cinsinden egitim (1. satir) ve test (2. satir) veri seti i¢in bagarim metrikleri

CK-AOM CK-CAOM

g aq En Std. A En Std. .
7Li #Li Ort. En iyi e sapma Ort. En iyi Kbt . Oj
0.1536 0.1135 0.1917 0.0217 0.0985 0.0985 0.0985 0.0000 01

J 0.1305 0.0978 0.1609 0.0181 0.0951 0.0951 0.0951 0.0000 :
10 0.1215 0.1047 0.1478 0.0126 0.1265 0.1265 0.1265 0.0000 025

0.1057 0.0966 | 0.1241 0.0087 0.1119 0.1119 0.1119 0.0000 :
1 s 0.1145 0.1064 | 0.1385 0.0071 0.1311 0.1311 0.1311 0.0000 05

0.1008 0.0965 0.1170 0.0045 0.1155 0.1155 0.1155 0.0000

0.1080 | 0.1058 | 0I5 | 0.0019 |0.1320 | 0.1320 | 01320 | 00000 |
30 1 00973 | 0.0966 | 0.1003 | 0.0007 | 01161 | 01161 | 0.1161 | 0.0000 g

0.1070 0.1050 | 0.1091 0.0009 0.1311 0.1311 0.1311 0.0000

501 0.0968 | 0.0966 | 0.0973 | 0.0002 | 01153 | 01153 | 0.1153 | 0.0000 !
01808 | 0.1361 102641 | 0.0247 | 0.0650 | 0.0650 | 0.0650 | 0.0000 [
> | 01526 | 0.1170 | 02131 | 0.0208 | 0.1130 | 0.1130 | 0.1130 | 0.0000 :
01235 1700942 [70.1787 [ 0.0211 | 00815 | 0.0815 | 0.0815 | 0.0000 | -
101 01073 | 0.0909 | 0.1459 | 00136 | 00987 | 0.0987 | 0.0987 | 0.0000 '
01056 | 00939 [ 0.1337 | 00092 | 00864 | 00864 | 0.0864 | 0.0000 [ ¢
S| 151 00965 | 00916 | 0.1147 | 0.0049 | 00939 | 0.0939 | 0.0939 | 0.0000 '
00948 [°0.0928 [°0.0986 | 0.0014 | 00899 | 0.0899 | 0.0899 | 0.0000 |
301 00924 | 0.0911 | 0.0934 | 00006 | 00931 | 0.0931 | 0.0931 | 0.0000 '
0.0942 | 0.0928 | 0.0956 | 0.0007 [ 0.0916 | 0.0916 | 0.0916 | 0.0000 :
50 1 0.0921 | 0.0915 | 0.0927 | 0.0003 | 00931 | 0.0931 | 0.0931 | 0.0000
01743 [ 0.1168 | 02048 | 00222 | 0.0370 | 0.0370 | 0.0370 | 0.0000 |
> | 01484 | 01111 | 0.1755 | 0.0182 | 02254 | 02254 | 02254 | 0.0000 :
0.1302 | 0.0935 | 01779 | 0.0199 | 0.0465 | 0.0465 | 0.0465 | 00000 | o
101 01133 | 0.0930 | 0.1548 | 00131 | 0.1224 | 0.1224 | 01224 | 0.0000 g
01018 1700943 [ 0.1215 | 00061 | 00614 | 00614 | 0.0614 | 0.0000 [
101 15 | 00955 | 0.0899 | 0.1055 | 0.0036 | 0.1053 | 0.1053 | 01053 | 0.0000 2
0.0924 | 0.0906 | 0.0950 | 0.0011 | 0.0682 | 0.0682 | 0.0682 | 0.0000 | o
301 0.0919 | 0.0910 | 0.0930 | 0.0006 | 0.1010 | 0.1010 | 0.1010 | 0.0000 :
0.0915 | 0.0906 | 0.0927 | 0.0005 | 0.0731 | 0.0731 | 0.0731 | 0.0000 :
50 1 0.0918 | 0.0913 | 0.0924 | 0.0003 | 00976 | 00976 | 0.0976 | 0.0000
01812 [ 0.1134 1702077 [ 0.0232 | 00076 | 0.0076 | 0.0076 | 0.0000 |
5 | 01583 | 0.1077 | 01849 | 00191 | 03365 | 03365 | 03365 | 00000 :
01510 | 01167 | 0.1894 [ 0.0192 | 00075 | 0.0075 | 00075 | 0.0000 |
10 91316 | 0.1061 | 0.1629 | 00148 | 03323 | 03323 | 03323 | 0.0000 i
01113 | 0.0912 | 0.1487 | 0.0145 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0000
w0 | 1s 0.0074 | 0.007 05

0.1036 0.0914 | 0.1293 0.0083 0.3309 0.3309 0.3309 0.0000

00913 | 0.0894 | 00969 ["0.0015 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0000 |
30 1 0.0926 | 0.0907 | 0.0948 | 0.0009 | 03295 | 03295 | 03295 | 0.0000 :

0.0898 | 0.0891 [ 0.0909 | 0.0005 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0074 | 0.0000
50 1 0.0019 | 0.0909 | 0.0927 | 0.0005 | 03278 | 03278 | 03278 | 0.0000

0.1842 0.1369 | 0.2074 | 0.0205 0.0039 0.0039 | 0.0039 | 0.0000 0.1
3 0.1612 0.2074 | 0.1928 | 0.0166 0.3412 03412 | 0.3412 | 0.0000 ’

0.1486 0.1117 | 0.1988 | 0.0229 0.0039 | 0.0039 | 0.0039 | 0.0000

10 | 01310 | 0.1988 | 0.1713 | 0.0182 | 03402 | 03402 | 0.3402 | 0.0000 | 23

01175 | 00925 | 0.1447 [70.0154 [ 0.0039 | 0.0039 | 0.0039 | 0.0000 [
100 | 15 | 1080 | 0.1447 | 0.1341 | 0.0096 | 03405 | 03405 | 0.3405 | 0.0000 :

0.0913 0.0889 | 0.0960 | 0.0019 0.0039 0.0039 | 0.0039 | 0.0000 075
30 0.0927 0.0960 | 0.0974 | 0.0016 0.3406 0.3406 | 0.3406 | 0.0000 ’

0.0894 0.0886 | 0.0902 0.0004 0.0039 0.0039 | 0.0039 0.0000

e 0.0919 0.0902 | 0.0929 | 0.0005 0.3404 0.3404 | 0.3404 | 0.0000
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Tablolarda elde edilen sonuglar 30'ar kosturma
sonucunda elde edilen ortalama, en 1iyi, en kotii ve standart
sapma olmak iizere dort metrik ile verilmistir. Tablolarda
farkli arka plan renkleriyle gosterilmis parametre
kategorisi i¢in elde edilmis en iyi metrikler koyu punto ile
isaretlenmistir. Tablo 2'de alt1 ¢izgili olarak isaretlenen en
iyi metrikler test seti igindir. Isaretlenen en iyi basarim
metrikleri ve diger gozlenen diger hususlar gergevesinde
asagida listelenen sonuglara ulagilmustir.

1. Egitim siiresi bakimindan Tablo 1°de isaretlenen koyu
puntolu saniye cinsinden metriklerden goriilecegi tizer
e; Ai =1 durumu harig¢ diger tim parametre kategorileri
nde acik bir sekilde CK-AOM daha iistiin bir basarim
a sahiptir.

2. Kararlilik bakimindan, Tablo 2'de verilen standart sap
ma metriklerinden agik¢a goriilecegi lizere, ¢ekirdek f
onksiyonu kullanan CK-CAOM son derece basarilidir.
Her ¢alisma sonunda hem egitim hem de test veri seti i
¢in ayn1 basarimi gdstermistir. Ancak CK-AOM nin h
licre sayis1 arttikca kararlilik bakimindan CK-CAOM
agma yakinlastigi gézlenmistir.

3. Genelleme kabiliyeti agisindan CK-AOMnin daha bas
arili oldugu gozlenmistir.

a. Biiyiik A{nin 5’den biiyiik degerleri i¢in CK-CAO
M’nin egitim seti igin ¢ok iyi bagarim gdstermis o
Imasina ragmen test seti i¢in gorece ¢ok kotii basa
rim gostermesi bu agin ezberleme moduna gectigi
nin gostergesidir. Bunun sebebinin test verisiyle ¢
ekirdek hesabi yapilirken egitim asamasinda egiti
m veri setine bagli olarak hesaplanan bir doniigiim
matrisinin kullanilmas1 oldugu degerlendirilmistir.

b. Tiim parametre kategorilerinde CK-AOM mimari
sinde hiicre say1s1 arttikga hem egitim hem de test
seti i¢in giderek iyilesen basarim elde edilmistir.
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