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Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Agi (GRYSA) radyal tabanh
calisan ve genellikle tahminleyici olarak kullanilan denetimli-
6grenimli  bir yapay sinir agi (YSA) modelidir.  Kolay
modellenebilmesinin yaninda hizli ve tutarli sonuglar iiretmesi bu
algoritmanin giiclii yanlarini olusturmaktadir. Ancak GRYSA tahmin
mekanizmasinda, egitim veri setindeki her érnek veri icin ériintii
katmaninda bir adet néron tutulmaktadir. Bu nedenle, egitim veri
setinin ¢ok biiyiik oldugu calismalarda ériintii katman yapist drnek
verilerinin sayisiyla ayni oranda biiytimekte, yapilan islem sayisi ve
bellek gereksinimi artmaktadir. Bu ¢alismada, GRYSA algoritmasinin
islem sayisini azaltmaya yénelik olarak literatiirde daha énce de
denenmis olan k-ortalama kiimeleme algoritmas: 6n-islemci olarak
kullanilmus, literatiirdeki ¢alismalardan farkl olarak, bu ¢alismalarin
performansini negatif anlamda etkileyen kiimeler arasina diisen test
verileri bulunarak aykirt veri olusmasinin éntine gecilmistir. Béylece,
oriintti katmanindaki bellek ihtiyact ve islem sayisi azaltilirken,
kiimeleme algoritmasinin eklenmesi ile performansta ortaya ¢ikan
negatif etki biiyiik oranda giderilmis ve yaklasik %90 daha az egitim
verisi ile neredeyse ayni tahmin sonugclari elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Genellestirilmis regresyon yapay sinir ag,
Tahminleyici yapay sinir ag1, Oriintii azaltma, Azaltilmis veri seti

Abstract

Generalized Regression Neural Network (GRNN), is a radial basis
function based supervised learning type Artificial Neural Network
(ANN) which is commonly used for data predictions. In addition to its
easy modelling structure, being fast and producing accurate results
are the other strong features of it. On the other hand, GRNN employs a
neuron in pattern layer for each data sample in training data set.
Therefore, for huge data sets pattern layer size increases proportional
to the number of samples in training data set, memory requirement
and computational time also increase excessively. In this study, in
order to reduce space and time complexity of GRNN, k-means
clustering algorithm which had been used as pre-processor in the
literature is utilized and outlier data emergence which affects the
performances of previous studies negatively, is prevented by
identifying test data located between clusters. Hence, while memory
requirement in pattern layer and number of calculations are reduced,
negative effect on the performance emerged by the use of clustering
algorithm is significantly removed and almost the same prediction
performances to that of standard GRNN are achieved by using 90%
less training samples.

Keywords: Generalized regression neural network, Prediction
neural network, Pattern reduction, Reduced dataset

1 Giris

GRYSA Donald Specht tarafindan 1991 yilinda geri beslemeli
yapay sinir aglarina alternatif bir model olarak gelistirilmistir
[1],[2]- Geri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak tek
bir geciste tiim hesaplamalar1 yapabilmekte, hizli bir sekilde
sonug¢ iretebilmektedir. Ancak herhangi bir o6n-islemci
algoritmasinin kullanilmadigl Standart GRYSA (SGRYSA) da
oriintii katmanindaki néron sayisinin, egitim setindeki veri
sayisina esit olmasi sebebiyle, egitim veri setinin biiyiik
oldugu problemlerde ag yapisi egitim veri setiyle ayni oranda
biiyiik olmakta ve yapilan islem sayis1 artmaktadir. Bu
problemi ortadan kaldirmak igin literatiirde kiimeleme
algoritmalar1 gibi yontemler GRYSA algoritmasindan once
uygulanmis ve test verisinin tahmini sirasinda kullanilabilecek
en uygun veriler tespit edilmeye calisilmistir. Bu islemler
sonucunda, egitim veri sayisinin biytik 6l¢iide azaltilmasiyla
beraber hem yapilan islem sayisinin hem de bellek
gereksiniminin minimuma indirilmesi amag¢lanmigtir.

Kiimeleme algoritmalarinin temel amaci, veri seti icerisinde
bulunan benzer verileri gruplayarak bir araya getirmektir [3]-
[5]. Boylece bir test verisinin sonucu GRYSA algoritmasi ile
tahmin edilmek istenildiginde, yalnizca egitim verisinin ilgili

grubu kullanillarak ayni sonucun elde edilebilecegi
diisiiniilmiistiir. Buna ilave olarak, GRYSA algoritmasinda
sonuca etki eden tek parametre olan sigma (o) parametresinin
her veri kiimesi icin en uygun olacak sekilde yeniden
ayarlanmasi ile tahmin islemlerinin daha az hata ile yapilmasi
amagclanmigtir.

Kiimeleme algoritmalarinin birgok yéntem ve uygulamada
kullanilmalarindan dolayi, literatiirde farkhh ihtiyag ve
uygulamalara gore cesitlilik gosteren bir¢cok kiimeleme
algoritmasi bulunmaktadir [6],[7]. Bu nedenle, veriye en
uygun  kiimeleme  algoritmasinin  segilmesi, islemin
performansi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir

Literatiirde kiimeleme algoritmalari, boliimleme ydntemleri,
hiyerarsik yontemler, yogunluk tabanli ydntemler, 1zgara
tabanli yontemler ve model tabanli yontemler olmak iizere bes
gruba ayrilmaktadir. Boliimleme ydnteminde, veri seti
onceden belirlenen sayida alt kiimelere ayrilir [8]. Verilerin
her biri kullanilan benzerlik/farklilik fonksiyonuna bagh
olarak alt kiimelerden birine dahil edilir. Bu yontemin en
popiiler algoritmalar1 k-ortalama, k-medoid ve CLARA-
CLARANS algoritmalaridir [9],[10]. Hiyerarsik yontemlerde ise
nesneler benzerliklerine uygun olarak Dendogram adi verilen
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bir aga¢ yapisi lizerine yerlestirilerek gruplandirilirlar [8].
Yogunluk tabanli yontemlerde, bir yogunluk fonksiyonu
araciligl ile verilerin dogal dagilimi tespit edilir ve esik
yogunlugunu asan bolgeler kiime olarak adlandirilirlar [4].
Izgara tabanl yontemlerde, veri uzayr sonlu sayida boélgelere
ayrilmakta, daha sonra bolgelerden elde edilen istatiksel
bilgilerle kiimeleme islemleri yapilmaktadir [7]. Eldeki
verilerin matematiksel model ile ifade edilmeye cahsildig
yontemler ise model tabanhh  yontemler olarak
adlandirilmaktadirlar  [4]. Iterasyonlar boyunca model
icerisindeki parametreler, en iyi kiimeleri verecek sekilde
ayarlanirlar.

Her ne kadar kiimeleme algoritmalari GRYSA algoritmasinin
islem karmasikligini  azaltmak i¢in kullanilsalar da,
literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde tahmin sonuglarindaki
hata miktarlarinda artislar oldugu da gozlemlenmistir
[11],[12]. Bu sorunun sebebi ise, GRYSA'nin aykir1 verilerle
(outlier) karsilasmasi durumunda yiiksek hatali tahminler
yapmasidir.  Kiimeleme  algoritmalar1  kullanildiginda,
kiimelerin smir degerlerinde kalan test verileri, sadece bir
kiimeye ait egitim verileri ile tahmin edilmekte ve o kiime i¢in
aykiri veriler gibi davranarak yliksek miktarda hataya sebep
olmaktadirlar.

Bu calismada, literatiirde bulunan on islemci
algoritmalarindan farkli olarak sadece kiimeleme 6n islemi
yapilmamis, ayni zamanda, kiimeler arasina diisen test verileri
bulunarak aykir1 veri olusmasinin éniine gegilmistir. Onerilen
algoritma, literatiirde yaygin olarak kullanilan on bes farkl
test fonksiyonu ve sekiz gercek veri seti ile test edilmis, elde
edilen sonuglar SGRYSA ve k-ortalama kiimeleme
algoritmasinin  6n  islemci olarak kullanildigi GRYSA
algoritmalarinin sonuglari ile karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuclar, 6ne siiriilen yaklasimin k-ortalama kiimeleme on-
islemci algoritmasinin kullanilmasi ile ortaya ¢ikan hatay:
biiyiik oranda yok ettigini ve ¢ok az miktarda egitim verisi
kullanilarak  SGRYSA  algoritmasiyla neredeyse ayni
performansin elde edilebilecegini gostermistir.

2 GRYSA’nin yapisi

GRYSA giris katmani, ériintii katmani toplama katmani ve ¢ikis
katmani olmak iizere dort katmandan olusan ileri beslemeli
bir YSA modelidir. Geri beslemeli YSA'lardan farkli olarak
iteratif bir egitim stireci gerektirmez. Yapisinda bulunan her
bir katman farkh sayilarda néronlardan olusup, katmanlar
sirasl ile bir sonraki katman ile baglantilidirlar [1]. GRYSA'nin
genel yapisi Sekil 1'de verilmistir.

Oriintii Katmam Toplama Katmam

Giris Katmam Cikis Katmam

Sekil 1: GRYSA’'nin genel yapisi.

Ik katman olan giris katmaninda, néron sayis1 verilerin
ozelliklerinin sayisina, bir bagka deyisle verinin boyutuna
esittir. Oriintii katmaninda, énceden de belirtildigi gibi néron
sayis1 egitim setindeki veri sayisina esittir. Bu katmanda
bulunan néronlarda, egitim verisi ile test verisi arasindaki

mesafeler hesaplanir ve sonuglar o degeri ile birlikte radyal
tabanl fonksiyondan gecirilerek agirlik degerleri elde edilir.
Oriintii katmanindan elde edilen bu agirlik degerleri, toplama
katmanindaki pay ve payda noronlarina beslenir. Payda
noéronunda, tim agirlik degerleri direkt toplanirken; pay
néronunda, 6riintii katmanindaki her nérondan gelen agirhik
degerleri ile ilgili néronda bulunan egitim verisinin g¢ikis
degeri c¢arpilir ve bu c¢arpim degerlerinin toplami, pay
néronunun ¢ikis degeri olarak kabul edilir. Son olarak, ¢ikis
katmaninda pay néronundan gelen deger, payda néronundan
gelen degere boliinerek ve sonuc degeri elde edilir [1].

3 Onceki calismalar

GRYSA ile yapilan tahmin islemi sirasinda kullanilan egitim
verisi sayisini azaltmak icin cesitli yontemler sunulmustur
[11]-[17]. ilk olarak GRYSA'nin kiimeleme algoritmalar: ile
birlikte kullanilabilecegi fikri Specht tarafindan ortaya
atilmistir. Husain ve dig. [11] 6n-islemci olarak bulanik c-
ortalama kiimeleme algoritmasim1  kullanmislardir. Bu
algoritmada oOnce tek gecis ile veriler arasindaki benzerlik
indeksi degerleri hesaplanmakta, daha sonra indeks degerleri
bir esik degeri ile karsilastirilarak verilerin birbirlerine benzer
olup olmadiklarina karar verilmekte ve benzer olan veriler
ayn1 kiimede toplanmaktadir. Mevcut veriler ile benzerlik
gostermeyen bir veri ile karsilasildiginda ise “aykir1 veri”
olarak adlandirilmakta ve bu veri i¢in yeni bir kiime
olusturulmaktadir. Elde edilen kiimelerin merkezleri,
GRYSA’da kullanilacak egitim verilerini belirlemek igin
kullanilmaktadirlar. One siiriilen algoritma iki farkli veri seti
izerinde test edilmistir ve SGRYSA ile karsilastiriimistir. Elde
edilen sonuglar algoritmanin birinci veri setinde yaklasik 5
kat, ikinci veri setinde ise %24 oraninda daha kotli sonuglar
elde ettigini gostermektedir.

Benzer sekilde, Zhao ve dig. [12], Oriintli katmanindaki
noronlarin sayisini diisiirebilmek icin bulanik ortalama
kiimeleme algoritmasini kullanmiglardir. Bu kiimeleme
algoritmasi, iki adimdan olusmaktadir. Birinci adimda, her bir
ornek verinin kiimelere olan benzerligi benzerlik 6l¢iim
metodu ile hesaplanmaktadir. Ikinci adimda ise elde edilen en
uygun benzerlik degeri esik degeri ile karsilastirilmaktadir.
Deger esik degerinin altinda ise veri kiimeye dahil edilmekte,
degilse veri yeni bir kiimenin merkezi olarak kabul
edilmektedir. Algoritma bir adet kiyaslama fonksiyonu
izerinde 300 adet 6rnek veri ile test edilmistir ve SGRYSA ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, oriintii katmanindaki
verilerin biiyiik odl¢lide azaldigini ancak buna Kkarsilik
algoritmanin performansinda %22.2’lik bir kotiilesme
meydana geldigini gostermektedir.

Bir baska ¢alismada Zheng ve dig. [13] SGRYSA algoritmasinda
kullanilan néron sayisini diisiirmek ve performansi arttirmak
icin k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile verileri kiimelere
ayirmis ve her kiimeye ait farkli o degerleri belirlemislerdir.
En iyi o degerlerinin kesfi sirasinda dagilim tahmin
algoritmalarindan faydalanmislardir. Sunmus olduklari
algoritmayi, kendi 6zel veri seti lizerinde test etmisler ve hata
miktarinin SGRYSA’ya gore %1.62°den %1.24’e distiiglinii
belirtmislerdir.

Hautamaki ve dig. [18] ise aykir1 verileri tespit ederek k-
ortalama kiimeleme algoritmasinin performansini arttirmaya
calismislardir. Yapilan ¢alismada, kiime merkezine maksimum
uzakliga sahip olan veri bulunmakta ve diger verilerin uzaklik
degerleri bulunan maksimum uzakliga bagh bir deger olarak
hesaplanmaktadir. Bu hesap sonucunda maksimum uzakliga
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sahip olan veriye 1, diger verilere de uzakliklar ile orantili
olarak 1 den daha kii¢iik degerler atanmaktadir. Daha sonra
bir esik degeri belirlenmekte ve bu esik degerinden daha
bliyiikk degere sahip olan veriler aykir1 veri olarak
etiketlenmektedir. Aykir1 verilerin kiimeleme islemlerinden
cikarilmas1  ile  kiimeleme performansi arttirilmaya
calisilmistir.  Yapilan calisma, iretilen 6zel veri setleri ve
resimler iizerinde test edilmistir. Calismada esik degerinin
disaridan girilmek zorunda olunmasi ve tiim verilerin aykiri
veri olma degerlerinin kiimeye ait en uzakta bulunan tek bir
veriye bagli olmasi, calismanin eksi yonleri olarak ortaya
cikmaktadir. Buna gore kiimeye ait en aykir veri ¢ok uzak bir
noktada ise, diger aykir1 veriler tespit edilemeyebilirler. Tam
tersi durumda, yani en aykir1 verinin diger tiim verilere yakin
oldugu durumlarda, istenenden ¢ok daha fazla verinin aykiri
veri olarak tespit edilmesi durumu ortaya c¢ikabilmektedir.
Ayn1 metot 2015 yilinda Marghny ve Taloba tarafindan bu kez
genetik k-ortalama algoritmasi tizerinde kullanilmigtir [19].

Bir baska ¢alismada Ahmed ve Mahmood [20] yeni bir aykiri
veri tespit algoritmasi 6ne siirmiislerdir. Bu calismaya gore bir
kiimedeki aykir1 veriler bulunurken ilk olarak tiim verilerin
kiime merkezine olan uzakliklar1 alinmakta ve bu uzakliklarin
ortalamasi hesaplanmaktadir. Daha sonra her bir verinin
kiime merkezinden olan uzakligi ortalama uzaklik cinsinden
hesaplanmakta, disaridan girilen bir esik degeri ile
karsilastirilmaktadir. Bu degerin tzerinde kalanlar aykir1 veri
olarak isaretlenmekte, veri kiimesinden ¢ikarilmakta ve ayni
islemler tekrar etmektedir. Bu siireg, yeniden kiimeleme
islemi sirasinda, verilerin ait oldugu kiimeleri degismeyene
kadar devam etmektedir.

Aykir1  veri tespit algoritmalari, Onermis oldugumuz
algoritmadan farkli olarak, tespit ettikleri verileri veri
setinden ¢ikarmaya yonelik ¢alismalardir. Ancak her gelen veri
icin sonug iretilmesi gereken SGRYSA uygulamalarinda, ya
kullanilamamakta, ya da kullanilabilmeleri icin yeniden
diizenlenmeleri gerekmektedir. Bu ¢alismada ise, literatiirdeki
aykiri veri tespit algoritmalarindan farkh olarak, olusan aykiri
verilerinde en disiik hata ile tahmin edilebilmesi i¢in yeni bir
yontem o6ne siirilmiistiir.

4 I¢-aykir veri tespit algoritmasi

Kiimeleme algoritmalarinin 6n-islemci olarak kullanildigi
GRYSA uygulamalarinda test verilerinden farkli olan egitim
verilerinin sistemden ¢ikarilmasiyla, baska bir ifade ile test
verilerinin kendilerine daha ¢ok benzeyen egitim verileri ile
tahmin edilmesi nedeniyle hata miktarinda biytk bir
degisikligin olmamasi gerektigi diisiiniilmektedir. Ancak, elde
edilen on ¢aligma sonuglari, yapilan kiimeleme islemleri ile
ortaya c¢ikan ve gozden kacirilan yeni bir durum oldugunu
gostermektedir. Degerlendirme islemleri sirasinda, hata
degeri aniden biiyliyen test verileri incelendiginde bu
verilerin, kiimelerin smir bolgelerine denk geldikleri tespit
edilmistir. Kiime sinirlarina denk gelen test verilerinin,
SGRYSA icin aykiri veri durumunda olmasalar bile kiimeleme
sonucunda aykir1 veri durumunu olusturabildikleri ortaya
cikmistir. Bu durum sonucunda, kiime sinirina gelen test
verisine benzeyen diger egitim verileri baska kiimelerde yer
aldig1 icin standart algoritmaya gore daha yiliksek hatali bir
tahmin islemi gerceklesmistir.

SGRYSA algoritmas1 igerisinde aykir1 veri olmayan ancak
kiimeleme algoritmasi sonucunda aykir1 veri durumuna diisen
bir test verisi sirasi ile Sekil 2 ve 3’'te gdsterilmistir. Bunun
icin f; fonksiyonunun arama uzay: izerine rastgele dagilmis

1000 verilik bir veri seti olusturulmus ve 900’i egitim verisi
100’G test verisi olacak sekilde rastgele segilerek ayrilmistir.
Sekil 2 SGRYSA icin verilerin nasil kullanildigini, Sekil 3 ise
kiimeleme algoritmasi sonucunda verilerin nasil kiimelere
ayrildigin1 ve bir test verisinin tahmini sirasinda nasil
calistigini anlatmak i¢in kullanilmislardir.

5
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At
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Sekil 3: K-ortalama kiimeleme algoritmasi ile GRYSA.

Sekil 2’yi detayli olarak inceleyecek olursak, bu sekil iizerinde
bulunan ve yesil ile verilen noktalar egitim verilerini
gosterirken, kirmizi ile verilen noktalar test verilerini
gostermektedir. Kirmizi ¢ember ile isaretlenmis olan test
verisi ise SGRYSA ile tahmin edilecek olan test verisi olsun. Bu
durumda ilgili test verisi yesil ile gosterilen tiim egitim verileri
kullanilarak tahmin edilecektir.

Benzer sekilde Sekil 3t inceleyecek olursak, kirmizi ile verilen
noktalar test verilerini, onun disinda kalan renkler ise her bir
kiimeye ait olan egitim verilerini gostermektedir. Sekilde
gorildigli tlizere egitim verileri k-ortalama kiimeleme
algoritmasi kullanilarak 5 kiimeye ayrilmistir. Yine kirmizi
cember ile isaretlenmis olan test verisinin bu sefer k-ortalama
kiimeleme algoritmasinin dn islemci olarak kullanildigi GRYSA
modeli ile tahmin edilecegini diisiinelim. Bu test verisinin,
kiimeleme islemi sonucunda mavi kiimeye ait oldugu tespit
edilmis olsun. Bu durumda bu test verisi yalnizca mavi ile
gosterilen egitim verilerinin kullanilmasi ile tahmin edilmeye
calisilacak, yani bu test verisine benzeyen ve etrafinda
bulunan sar1 ve turkuaz renkli kiimelere ait diger egitim
verileri tahmin islemi sirasinda kullanilamayacaklardir. Bu
durumda bu test verisi, GRYSA modeli i¢in kiimeleme islemi
sonucunda bir i¢ aykir1 veri durumuna ge¢mis olacak ve
tahmin islemindeki hata miktar1 artacaktir.

i¢ aykir1 veri problemini ortadan kaldirmak icin bu ¢alismada
literatiirdeki diger c¢alismalardan farkli olarak kiimeler
arasinda ortaya ¢ikan i¢-aykir1 veriler tespit edilmekte ve bu
verilerin tahmini sirasinda kendilerine komsu olan diger veri
kiimeleri de kullanilmaktadir. Aykir1 verilerin tespiti sirasinda
cok degiskenli normal olasilik yogunluk fonksiyonundan
faydalanilmistir. Bu fonksiyon ile ilk olarak her test verisi igin
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kiimelere olan tyelik degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan
tiyelik degerlerinin toplami 1 degerini vermektedir. Verilerin
hangi kiimeye ait olduklarina karar vermek i¢in bir esik degeri
belirlenmektedir. Uyelik degerleri hesaplanan test verisi,
tiyeligi esik degerinin tlizerinde bulunan tim kiimelere tye
olarak kabul edilmekte ve birden fazla kiimeye ayni anda tiye
olan veriler ig-aykir1 veriler olarak isaretlenmektedir. Eger bir
test verisinin hi¢bir kiimeye tyeligi bulunmazsa, yalnizca o
test verisi icin esik degeri yariya diisiiriilerek ayn islemler
tekrar yapilmakta, dongii test verisinin ait oldugu kiimeler
belirlenene kadar devam etmektedir. Kullanilan veri setlerinin
farkli arama uzayr sinirlarina sahip olmalarindan dolays,
yapilan 6n ¢alismalar dogrultusunda tiim veri setlerinde ortak
olarak kullanilmak iizere belirlenen esik degeri fonksiyonu
Esitlik 1'te verilmistir.

n-1

ED = ( (1

)
lal — ul| = 2

Fonksiyonda verilen al ve ul sirasi ile arama uzaylarinin alt ve
st limit degerlerini, n, verinin boyutunu, ED ise hesaplanan
esik degerini gostermektedir. Esik degeri fonksiyonuna bagh
olarak tespit edilen i¢-aykir1 veriler Sekil 4 {izerinde
gosterilmistir.

R I R - T R R

Sekil 4. I¢-aykir1 verilerin tespiti.

5 Testler ve sonuglar

SGRYSA ve one siiriilen k-ortalama GRYSA yaklasimlarinin
performanslarini karsilastirabilmek ve yorumlayabilmek i¢in
literatiirde siklikla kullanilan on bes farkl kiyaslayic test
fonksiyonu ve sekiz gergek veri seti kullanilmistir [21]. Veri
setleri UCI kaynagindan indirilmistir [22]. Kullanilan test
fonksiyonlar1 ii¢ boyutlu olup x1, x2 ve y degerlerinden
olugsmaktadirlar. Her fonksiyonun arama uzayr birbirinden
bagimsizdir. Kullanilan test fonksiyonlar1 ve veri setleri i¢in
onemli olan bilgiler sirasiyla Tablo 1 ve Tablo 2’de verilmistir.
Gergek veri setlerindeki tiim veriler kullanilmadan 6nce [0,1]
araligina normalize edilmislerdir.

[lk olarak, SGRYSA ve k-ortalama GRYSA algoritmalarinin
timi igin en 1iyi sonucu verebilecekleri o degerleri
bulunmustur. En iyi o degerinin aranmasi sirasinda 10-
katmanh capraz dogrulama teknigi kullanilmistir. o degeri test
fonksiyonlar1 icin 0.1’den baslatilmis, 3’e ulasana kadar 0.1
biiytikliikkte adimlarla arttirilmistir. Veri setlerinde ise
normalizasyon islemi uygulandigl i¢in o degeri 0.01’den
baslatilmis ve 1’e ulasana kadar 0.01 biiyiikliikte adimlarla
arttirilmistir. Bu islem sirasinda her katman igin tim o
degerlerindeki hatalar bulunmus, daha sonra o degerlerinin
10 katman icin trettikleri hatalar toplanarak toplam hatalari
karsilastirilmistir. En kiigiik toplam hatay1 veren o degeri, o
veri kiimesi i¢in en uygun o degeri olarak kabul edilmistir.

SGRYSA algoritmasinda tiim veri seti i¢in bir adet o degeri
bulunurken, kiimeleme algoritmasinin kullanildigi GRYSA da
her veri kiimesi i¢in en iyi o degeri ayr1 ayr1 bulunmustur.

Tablo 1: Test fonksiyonlari.

Fonk. Adi Arama Uzay1 Min Noktas1

fi Beale [-4.5, 4.5] 0

f2 Rastrigin [-5.12,5.12] 0

f3 Schwefel [-500, 500] -837.9658

fa Ackley [0, 0] 0

f5 Goldstein-Price [-2, 2] 3

Six- Hump

fs Camel [-5,5] -1.0316...

f7 Bird [-2%*m, 2*m] -106.7645

fa Leon [-1.2,1.2] 0

fo Griewangk [-100, 100] 0

f1o Giunta [-1,1] 0.0602

fi1 Booth [-10, 10] 0

fiz Bukin4 [-15,-5], [-5, 3] 0

fi3 Crossfunc [-10, 10] 0

f14 Himmelblau [-5, 5] 0

fis Matyas [-10,10] 0

Tablo 2. Gergek veri setleri.
R . Veri Veri
Veri Kumesi Saysi Boyutu

(V1) Airfoil Self-Noise 1503 6
(V2) Air Quality 9358 15
(V3) Combined Cycle Power Plant 9568 5
(V4) Concrete Comp. Strength 1030 9
(Vs) Energy efficiency 1 768 10
(Ve) Energy efficiency 2 768 10
(V7) Wine Quality-Red 1599 12
(Vs) Wine Quality-White 4989 12

K-ortalama kiimeleme algoritmasindaki en biiyiik sorun ise,
kiime sayisi olan k degerinin belirlenmesinin gerekmesi ve
literatiirde k'y1 tahmin edebilecek verimli bir algoritmanin
bulunmamasidir. Bu nedenle k kiime sayis1 6n calismalara
dayanilarak sirasiile 5, 10 ve 20 olarak alinmus, ti¢ farkl deger
ile giivenilir bir karsilastirma yapilmasi amaglanmistir. Bu
degerler ile oriinti katmanindaki néron sayisinda sirasiyla
%80, %90 ve %95 oranlarinda kii¢iilmeler saglanmigtir.

Degerlendirme isleminde, her bir test fonksiyonu icin arama
uzayl lzerinde 1000 rastgele veri tUretilmistir. Sonuglarin
karsilastirllmasinda, o se¢iminde oldugu gibi her GRYSA
konfigiirasyonu icin test isleminde 10-katmanli ¢apraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu islem sirasinda ilk olarak
veri seti on alt gruba ayrilmaktadir. Dokuz alt grup egitim
verisi olarak geriye kalan bir alt grup ise test verisi olarak
kullanilmaktadir. Bu islem on defa, her bir alt grup bir defa
test veri grubu olarak kullanilana kadar tekrarlanmaktadir.
Test sonuglar1 tzerindeki rasgeleligin etkisini ortadan
kaldirmak ve sonuglarin giivenilirligini saglamak icin her bir
konfigiirasyon on farkli rasgele say: tiretici baslangi¢c degeri ile
test edilmis ve ortalama hata degerleri sunulmustur.

Calismamizda, algoritmalarin performanslarinin
karsilastirilabilmesi icin ti¢ farkli hata degeri hesaplanmistir:
ortalama karesel hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve
ortalama mutlak yiizdesel hata (OMYH)'dir. OKH tahmin
islemlerinin sonucunu degerlendirmek icin en sik kullanilan
hata degeridir. istenen degere olan uzakligin karesi alinarak
hesaplandigindan, bu 0l¢iim miktarinda aykir1 verilerin
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sonuca etkisi biiyiiktiir ve bu yiizden 6nerilen algoritmanin
degerlendirilmesinde 6nemlidir. OMH hatalarin mutlak
degerlerinin ortalamasidir ve Oolgiilen verilerle ayni 6lcegi
kullanir. Bu hata miktar1 OKH ya gore aykir1 verilerden daha
az etkilenmektedir. OMYH ise tahmin sonuglarinin basarisini
istatistiksel olarak yorumlamak i¢in kullanilan bir 6l¢iim
yontemidir. Elde edilen sonucun gercek sonuca gore ne
kadarlik hata yiizdesi ile hesaplandigim1 vermektedir. Ornek
olarak, gercek sonuglarin biyiik degerlere sahip oldugu
yerlerde, tahmin degeri ile aradaki karesel fark miktar: (OKH)
biiyiik iken, hatanin gercek degere olan orani (OMYH) ¢ok
kiiciik olabilir. Bu ytlizden bu calismada algoritmalarin daha
saglikll bir bicimde degerlendirilebilmesi amaci ile ti¢ farkl
yontem ile de hata Olciimleri yapilmis, algoritmalar tiim
sonuglara  bakilarak  degerlendirilmislerdir. Hata
fonksiyonlari, sirasiyla Esitlik 2, 3 ve 4’te verilmislerdir.

n
1
OKH == (4; = P 2)
n i=1
n
1
OMH == '|4; = Py 3)
n i=1
n
1 (4, — P,
OMYH = ;Z S 100% )
i

i=1

Burada, n veri sayisini, Ai veri setindeki i. verinin gercek
degerini, P; ise i. tahmin degerini gostermektedir.

SGRYSA ve k-ortalama kiimeleme algoritmasinin 6n islemci
olarak kullanildigt GRYSA algoritmalarinin test sonuglari
Tablo 3, Tablo Al ve Tablo A2’de verilmistir. Tabloda f; i. test
fonksiyonunu, Vi ise i. veri setini gostermektedir. Hata degisim
miktarlarinin negatif olmasi1 hata miktarindaki artis oranini,
pozitif olmasi ise hata miktarindaki diisiis oranini, bir baska
ifade ile performanstaki iyilesme oranini gdstermektedir.

SGRYSA ile elde edilen hata degerleri ile kiimeleme
algoritmasinin on-islemci olarak kullanilmasiyla elde edilen
hata degerleri arasindaki degisim ytizdesi yine ayni tablolarda
gosterilmistir.

Elde edilen sonuglara gore kiimeleme algoritmasi, her ne
kadar veri setinin boyutunu biyiik 6l¢iide diisiirse de
kiimelemenin tiim fonksiyonlarin tahmin performansi
lizerinde yarattigi negatif etki yadsinamaz. Ozellikle kiime
sayisinin artmast ile hata miktarlarinin da arttug
gozlemlenmistir. Bes kiimeli GRYSA algoritmasinda OKH i¢in
hata miktarindaki artisin, standart algoritmaya gore %17’ye
kadar ¢ikabildigi, kiime sayisinin ona cikarilmasi ile hatadaki
artis yiizdesinin %37’lere ¢iktig), yirmiye cikarildiginda ise
hata miktarinda %66.28 oraninda artis oldugu goriilmektedir.
Benzer sekilde OMH ve OMYH i¢in de hata miktarlarinin
benzer oranlarda hem test fonksiyonlar1 hem de gergek veriler
icin arttigl ve artisin kiime sayisi ile orantili olarak biiytidiigii
net bir sekilde goriilmektedir.

Testlerin ikinci asamasinda ise i¢-aykir1 verilerin tespiti ile
aykir1 veri durumlarinin olusmasinin 6niine gecilmis, artan
hata miktarlar1 6nlenmistir. Ancak i¢ aykir1 verilerin tespiti
isleminden sonra, bu verilerin birden fazla kiimeye ait egitim
verisi ile tahmin edilmesi, bu algoritmada kullanilan egitim
verisi miktarini da degistirmektedir.

Tiim veri setlerinde ilgili kiime sayisi i¢in 6riintii katmaninda
kullanilan verilerdeki azalma miktarlar1 Tablo 4’te verilmistir.
Tim test fonksiyonlarinda kullanilmak {izere rastgele
olusturulan egitim verilerinin oriintiisi ayni oldugundan,
fonksiyonlarda kullanilan egitim verilerinin miktarlar1 da esit
olup, tablonun son satirinda gosterilmistir. Her ne kadar veri
karmasikligindaki azalma miktar1 normal kiimeleme
algoritmasina gore daha az olsa da kullanilan veri miktarinda
cok bilytlik oranda azalma saglandig1 gériilmektedir.

Tablo 3: 10-katmanl ¢apraz dogrulama i¢cin OKH sonuglari.

Kiime Sayilar1 ve Hata Degerleri

Hata Degisimi(%)

Fonk. SGRYSA 5 10 20 5 10 20
fi 10898398 11545229 11602573 11875118 -5.94 -6.46 -8.96
f2 49.89282 52.36921 53.63095 57.31444 -4.96 -7.49 -14.88
f3 11269.23 11649.21 11986.75 12674.46 -3.37 -6.37 -12.47
fa 0.425362 0.443211 0.449946 0.464853 -4.2 -5.78 -9.28
fs 1.44E+08 1.5E+08 1.55E+08 1.76E+08 -4.09 -7.9 -22.07
fe 32375.72 34569.43 36492.27 39989.43 -6.78 -12.71 -23.52
f7 26.70286 30.34226 34.12043 40.73392 -13.63 -27.78 -52.55
fs 349.7489 364.7196 375.2067 434.295 -4.28 -7.28 -24.17
fo 3.150401 3.359533 3.591667 3.984392 -6.64 -14.01 -26.47
f1o 0.000402 0.000483 0.000489 0.000623 -19.94 -21.42 -54.75
fi1 434.1388 505.4886 597.2155 721.904 -16.43 -37.56 -66.28
fiz 668.9467 745.1108 824.7638 922.4584 -11.39 -23.29 -37.9
fiz 6.98E-11 7.26E-11 7.38E-11 8.95E-11 -3.96 -5.7 -28.2
f14 290.8321 313.4133 334.0501 365.0672 -7.76 -14.86 -25.53
fis 1.125342 1.317208 1.43761 1.760649 -17.05 -27.75 -56.45
Vi 0.01707 0.01842 0.02242 0.02152 -7.9 -31.33 -26.05
V2 9.1E-07 9.2E-07 9.2E-07 9.3E-07 -1.34 -1.88 -3.08
Vs 0.00228 0.00235 0.00235 0.00236 -2.92 -2.97 -3.31
Vs 0.02761 0.02583 0.02527 0.02758 6.44 8.45 0.11
Vs 0.00365 0.00462 0.00509 0.00585 -26.84 -39.63 -60.42
Vs 0.00427 0.00489 0.00552 0.00656 -14.54 -29.33 -53.83
V7 0.01814 0.01844 0.01938 0.02008 -1.64 -6.83 -10.7
Vs 0.01508 0.01543 0.01556 0.01571 -2.31 -3.14 -4.17
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Tablo 4: Aykiri veri tespit algoritmasinin kullanilmasi sonucu
veri miktarindaki azalma yiizdeleri (%).

Kiime Sayilar1 ve Veri Azalma Yiizdeleri (%)

Veri Kiimesi 5 10 20
A 66 83 93
v, 75 83 92
Vs 73 85 91
Vs 75 85 92
Vs 67 80 85
Ve 63 76 86
Vs, 63 73 84
Vs 65 77 88
f 72 83 90

K-ortalama kiimeleme algoritmasinin ig-aykir1 veri tespit
algoritmasi ile gelistirildigi ve SGRYSA modelinde 6n islemci
olarak kullanildig1 yeni modelin sonuglar1 Tablo 5, Tablo A3 ve
Tablo A4’te verilmistir. Onceki degerlendirme tablolarinda
oldugu gibi Onerilen yaklasimin sonuglari, SGRYSA
algoritmasinin sonuglar1 ile birlikte verilmis ve hata
oranlarindaki yiizdesel degisim miktarlar1 gosterilmistir. Elde
edilen sonuglar, 06ne siiriilen yaklasimin ¢ farkl
degerlendirme 6l¢iitii i¢in, tiim test fonksiyonlarinda ve ger¢ek
veri setlerinde k-ortalama kiimeleme algoritmasinin 6n-
islemci olarak kullanildigi GRYSA’dan ¢ok daha iyi sonuglar
verdigini gdstermektedir. Ayrica algoritmanin test edildigi ti¢
farkl kiime sayis1 icin SGRYSA’ya ¢ok yakin sonuglar iirettigi
gorilmektedir. Yapilan ortalama hata miktarlar1 test
fonksiyonlar1 ve gercek veri setleri igin ayr1 ayn
hesaplandiginda, kiime sayis1 20 iken k-ortalama
algoritmasinin yalin haliyle kullanildig1 testlerde, OKH, OMH
ve OMYH olgiimlerinde performansin sirasiyla %30.89-
%20.18, %16.72-%12.03 ve %7.69-%5.26 oranlarinda
diistiigii goriilmiistiir. Ayn1 ortalama hata hesabi dne siiriilen
yaklasim icin yapildiginda OKH ve OMH igin sirasiyla

performansin %3.52-%11.52 ve %1.79-%7.92 oranlarinda
distiigii, OMYH ol¢limi i¢in ise performansin test
fonksiyonlari icin %4.4 oraninda arttig1 gercek veri seti i¢in ise
sadece %1.91 oraninda diistiigli ve bu sonuglarin yalnizca
yaklasik %90 daha az egitim verisi ile elde edildigi
gorilmistiir.

Ozellikle test fonksiyonlarinda hata miktarinin énemli dl¢iide
azalmasi, bu fonksiyonlar i¢in kullanilan veri setlerinde
normal kiimeleme islemi ile ¢ok fazla aykir1 verinin ortaya
ciktigini ve One siiriilen algoritma ile bu problemin biiytk
oranda ¢ozildiigiini gostermektedir. Gergek veri setlerinde
ise durumun biraz daha farkl oldugu goriilmektedir. Degisim
miktarinin en az oldugu Vi veri setinde kiime sayis1 5 iken
normal k-ortalama-GRYSA algoritmasi kullanilmasi sonucunda
OKH igin %7.9 kotiilesme olurken, éne siirtilen algoritma ile
bu oran %2.69’a diisiiriilmustiir. Ancak, kiime sayisinin arttig1
durumlarda, 6rnegin kiime sayis1 20’ ye ¢ikarildiginda hata
miktarinin tekrar arttify gortlmektedir. Bu durum, aykir1 veri
esik degerinin bu veri setinde biiyiik kiime sayilar1 i¢in ¢ok
uygun olmadigini géstermektedir.

Yapilabilecek 6zel bir ¢alisma ve bulunabilecek daha uygun bir
aykir veri esik degeri ile sonuglarda olusan olumsuz etkinin
¢ok daha makul seviyelere cekilebilecegi diisliniilmektedir.
Veri setleri Vs, Vs, V7ve Vg de ise hata oranlarinin yaklasik %50
oraninda distrildigi, hesaplanan aykir1 veri esik degerleri
ile ¢ok basarili sonuglar elde edildigi gorilmektedir. Diger
taraftan V2 V3 ve Vite ise normal k-ortalama- GRYSA
algoritmasi ile edilen hata oranlarinin SGRYSA ile ¢ok yakin
oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara bakarak bu veri
setlerinde i¢ aykir1 veri durumunun c¢ok fazla ortaya
¢ikmadigini, hatta kiimeler icin bulunan 6zel sigma degerleri
ile V4 ‘lin performansinda iyilesmeler oldugu, aykir1 veri bulma
yonteminin eklenmesi ile de sonuglarin bir adim daha ileriye
tasindig1 gézlemlenebilmektedir.

Tablo 5: 10-katmanl ¢apraz dogrulama i¢in OKH sonuglart.

Kiime sayilar1 ve Hata degerleri Hata degisimi(%)

Fonk. SGRYSA 5 10 20 5 10 20
fi 1.1E+07 1.2E+07 1.2E+07 1.1E+07 -5.86 -5.7 -4.87
f2 49.8928 50.3544 49.7612 50.455 -0.93 0.26 -1.13
f3 11269.2 113429 11383.5 11380.6 -0.65 -1.01 -0.99
fa 0.42536 0.41939 0.41111 0.41422 1.41 3.35 2.62
fs 1.4E+08 1.5E+08 1.4E+08 1.5E+08 -1.78 -0.53 -2.92
fs 32375.7 33744.1 34476.9 34414.3 -4.23 -6.49 -6.3
f7 26.7029 27.9878 26.9844 279771 -4.81 -1.05 -4.77
fa 349.749 358.306 354.857 359.247 -2.45 -1.46 -2.72
fo 3.1504 3.21331 3.20674 3.19708 -2 -1.79 -1.48
fio 0.0004 0.00043 0.00042 0.00043 -6.9 -3.58 -6.27
fi1 434.139 451.364 463.04 464.625 -3.97 -6.66 -7.02
fiz 668.947 681.905 693.013 688.228 -1.94 -3.6 -2.88
fi3 7E-11 7.1E-11 7.2E-11 7.2E-11 -1.75 -3.26 -2.74
fi4 290.832 300.889 307.144 303.694 -3.46 -5.61 -4.42
fis 1.12534 1.19376 1.17401 1.20364 -6.08 -4.33 -6.96
Vi 0.01707 0.01753 0.02128 0.02128 -2.69 -24.63 -24.65
V2 9.1E-07 9.2E-07 9.1E-07 9.3E-07 -1.1 -0.94 -2.48
Vs 0.00228 0.00229 0.00228 0.00228 -0.29 0.1 0.37
Vs 0.02761 0.02552 0.02592 0.02757 7.55 6.11 0.12
Vs 0.00365 0.00402 0.00404 0.0046 -10.21 -10.85 -26.09
Vs 0.00427 0.0046 0.00488 0.00564 -7.78 -14.33 -32.18
vy 0.01814 0.01808 0.01852 0.01906 0.35 -2.09 -5.03
Vs 0.01508 0.01515 0.01522 0.01542 -0.44 -0.92 -2.22
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Sonu¢ olarak tiim test fonksiyonlar1 incelendiginde, k-
ortalama kiimeleme algoritmasi literatiirdeki c¢alismalarda
bulunan sekilde GRYSA algoritmasmna o6n islemci olarak
kullanildiginda egitim verisi sayisin1 6nemli dl¢iide diisiirdiigi,
ancak bu iyilestirme karsisinda performansta biiyiik kayiplar
yasandig1 gorilmiistiir. Ote yandan, kiimeleme algoritmasina
ic-aykiri verilerin tespiti yontemi uygulandiginda, SGRYSA i¢in
kullanilan veri setinde %90’lara varan azalma saglamasinin
yani sira k-ortalama kiimeleme o6n-islemci algoritmasinin
kullanilmasi ile ortaya ¢ikan hatalar énemli dlglide ortadan
kaldirilmistir.

6 Sonug

GRYSA modeli her ne kadar verimli bir tahmin algoritmasi olsa
da, egitim verisinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda ag yapisi da
ayn1 oranda biiyliimektedir. Bu yiizden o&zellikle egitim
verilerinin biiylik oldugu problemlerde, veri setini kiigiiltecek
on islemci algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada
test verisinin tahmini isleminde en uygun verilerin secilmesi
icin 6n islemci olarak k-ortalama kiimeleme algoritmasi
kullanilmigtir. ~ Kullanilan  algoritmanin  performansinin
degerlendirilmesi icin OKH, OMH ve OMYH ad1 altinda ti¢ farklh
hata  olciim  kriterinden faydalanilmistir.  Kiimeleme
algoritmasinin kullanildigi hibrit GRYSA modeli SGRYSA
modeli ile karsilastirildiginda, egitim veri setinde 6nemli
Ol¢lide azalma saglandig1 ancak buna karsilik performansta da
biiyiik oranda kayiplar yasandigl goézlemlenmistir. Yapilan
calismalar ile kiimeleme algoritmasinin kullanilmasi ile ortaya
cikan ig-aykir1 veri problemi tespit edilmis ve sorun biiyiik
Olciide ¢oziilmiistlir. Boylece, hem veri setinde yaklasik %90
oraninda azalmalar saglanmis, hem de performans iizerindeki
kayiplar minimuma indirilmistir.
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