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0Oz

Biiyiik veri azaltma siirecinde karsilasilan baslica zorluk, veri setinin homojenliginin ve problem uzaymi temsil
yeteneginin korunmasidir. Bu durum, biiylik veri setleri iizerinde yapilan modelleme ¢aligmalarinda hesaplama
karmagikliginin yeterince azaltilamamasina, gelistirilen modelin orijinal veri setine dayali olarak gelistirilen
modele kiyasla kararlilik ve dogruluk performansinin énemli 6l¢iide azalmasina neden olmaktadir. Bu makale
¢aligmasinin amaci, biiyiik veri setleri i¢in kararli ve etkili bir sekilde calisan veri azaltma algoritmasi
gelistirmektir. Bu amagla, yapay sinir aglari (YSA) tabanli problem modelleme modiilii ve K-ortalamalar tabanlt
veri azaltma modiiliinden olusan melez bir algoritma gelistirilmistir. Problem modelleme modiilii, biiyiik veri seti
icin performans esik degerlerini tanimlamay1 saglamaktadir. Bu sayede, orijinal veri setinin ve veri azaltma
islemi uygulanmig veri setlerinin problem uzayini temsil yetenekleri ve kararliliklart analiz edilmektedir. K-
ortalamalar modiiliiniin gorevi ise, veri uzaymi K-adet kiimede gruplamay1 ve bu gruplarin her biri igin kiime
merkezini referans alarak kademeli olarak veri (gbzlem) azaltma iglemini gergeklestirmektir. Boylelikle, K-
ortalamalar modiilii ile veri azaltma islemi uygulanirken, azaltilmis veri setlerinin performansi ise YSA modiilii
ile test edilmekte ve performans esik degerlerini karsilama durumu analiz edilmektedir. Gelistirilen melez veri
azaltma algoritmasinin performansini test etmek ve dogrulamak amaciyla UCI Machine Learning uluslararasi
veri havuzunda yer alan ii¢ farkli veri seti kullanilmigtir. Deneysel ¢alisma sonuglart istatistiksel olarak analiz
edilmigtir. Analiz sonuglarina gore biiyiik veri setlerinde kararlilik ve performans kaybi yasanmadan %30-%40
oranlar1 arasinda veri azaltma islemi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri, Veri azaltma, K-ortalamalar, Yapay sinir aglari, UCI Machine learning

Design and Implementation of Artificial Neural Networks and K-Means Based
Big Data Reduction Algorithm

ABSTRACT
The main challenge in the big data reduction process is maintaining the homogeneity of the data set and its
ability to represent the problem domain. This situation causes the computational complexity to not be
sufficiently reduced in modeling studies on large data sets, and the stability and accuracy performance of the
developed model decreases significantly compared to the model developed based on the original data set. The
purpose of this article study is to develop a stable and effective data reduction algorithm for big data sets. For
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this purpose, a hybrid algorithm consisting of artificial neural networks (ANN) based problem modeling module
and K-means based data reduction module has been developed. The problem modeling module provides a way to
define performance thresholds for a large data set. In this way, the problem space representation capabilities and
stability of the original data set and data reduction applied data sets are analyzed. The task of the K-means
module is to group the data space into K-numbers clusters and to perform a gradual reduction of data
(observation) by referencing the cluster center for each of these groups. Thus, while the data reduction process is
applied with the K-means module, the performance of the reduced data sets is tested with the ANN module and
the situation of meeting the performance threshold values is analyzed. In order to test and verify the performance
of the developed hybrid data reduction algorithm, three different datasets in the UCI Machine Learning
international data repository were used. Experimental study results were analyzed statistically. According to the
results of the analysis, data reduction between 30% and 40% was successfully performed without any loss of
stability and performance in large data sets.

Keywords: Big data, Data reduction, K-Means, Artificial neural network, UCI Machine learning

1ICAIAME 2021 konferansinda sunulmus olup, tam metin olarak basilmustir.
Gelis: 13/11/2021, Diizeltme: 11/12/2021, Kabul: 16/12/2021

|. GIRIS

Giinlimiizde biiyiik verinin hizli ve etkili bir sekilde islenmesi 6nemli bir problemdir [1]. Teknolojinin
gelisimine bagh olarak veriye bagli olarak isleyen uygulamalarin ve sistemlerin sayisi da artmustir.
Veri iireten cihaz sayisi ve iiretilen verinin parabolik artisi ile biiyiik veri kavrami hi¢ olmadig: kadar
onemli hale gelmistir. Biiyiik veri {izerinde yapilan islemler biiyiik veri madenciligi kapsamindadir.
Biiyiik veri madenciliginde amag biiyiik veriyi isleyip degerli veriyi elde etmektir. Bu biiyiik veriler
icin 6nemli bir noktadir ¢iinkii veri biiyiidiik¢e islenmesi i¢in gereken maliyette parabolik olarak
bliylir. Veri boyutu azaltma konusunda oldukga giiglii ve gilincel melez bir algoritma olarak [2]
numarali ¢alisma incelenebilir. Benzer sekilde veri madenciliginde giiriiltiili verilerin tespit
edilmesinde kullanilan melez ve etkili bir algoritma olarak [3] numarali ¢alisma incelenebilir.

Literatiirde Degerli veriyi elde etmek i¢in kullanilan gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler
arasinda en ¢ok bilinen algoritmalar Temel Bilesen Analizi (PCA, Princpal Component Analysis) ve
Negatifsiz Matris Carpanlarina Ayirma (NNMF-Non Negative Matrix Factorization) algoritmalaridir.
Bu algoritmalar boyut indirgeme tabanli algoritmalardir.

Bu makale ¢aligmasinda amag, biiyiik veri igerisindeki degerli veriye ulasmak ve en az sayida veriyle
biiyiik veri setlerinin problemi temsil etme yetenegini saglayabilmektir. Boylelikle problem uzayini
homojen bir sekilde Ozetleyen bir veri setinin olusturulmasi hedeflenmektedir. Bu dogrultuda
gelistirilen yontem biiyiik veri igerisindeki her bir veri noktasini igleyip degerli veriyi arayacaktir.
Literatiirde biiyiik veride degerli veriye ulagsma konusunda verinin kendisini azaltarak azaltma islemi
yapan herhangi bir yonteme rastlanmamustir. Gelistirilen yontem yapay sinir aglari kullanilarak tahmin
problemlerinde tahmin performansina goére degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeye gore yapay sinir
aglarinin tahmin performans hatas1 degerli veri setinde daha diisiik, orijinal veri setinden daha yiiksek
olmalidir. Bu amagla boyut sayis1 ve veri sayist bakimindan gesitli veri setleri ile yapay sinir agi
egitilip tahmin performans hatas1 lgiilmiistiir. Birden ¢ok tekrar sonucu elde edilen sonuglar ikili
karsilastirma yontemi ile karsilagtirilmis olup gelistirilen yontemin tahmin performansinin daha iyi
oldugu gorilmiistiir.

Makalede sirasiyla yontem, deneysel calisma ve sonuglar kisimlarindan bahsedilecektir. Ydntem
kisminda gelistirilen yontemin 6geleri olan K-Ortalamalar algoritmasi ve Yapay Sinir Aglari’ndan
bahsedilecek ve daha sonra gelistirilen yontemin igleyisi ve ¢alismasi ele alinacaktir. Bir sonraki kisim
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olan Deneysel Calisma kisminda kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilip, orijinal veri setinin
tahmin performansi ve gelistirilen yontemin tahmin performansi sunulacaktir. Son kisim olan Sonuglar
kisminda deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar ele alinacaktir.

Il. YONTEM

Bu boliimde veri azaltma algoritmasinin Ogeleri olan K-Ortalamalar ve Yapay Sinir Aglarm ve
isleyisi aciklanmaktadir. Bir sonraki kisimda Kiime Merkezine Uzaklik Tabanl1 Orantili Veri Azaltma
(KMUTOVA) yonteminin detaylarindan bahsedilecektir.

A. K-ORTALAMALAR

K-Ortalamalar (KO) yontemi uzun yillardan beri en ¢ok kullanilan boliimleyici yontemlerden biridir.
Nesne siniflandirma, goriintii boliimleme, veri madenciligi, makine Ogrenmesi gibi bilisim
uygulamalar1 yaninda iktisat, miisteri yOnetimi, pazarlama, biyoinformatik ve miihendislik
arastirmalar1 gibi hemen her alanda en ¢ok kullanilan yontemler arasinda en ¢ok karsilagilan yontemler
arasindadir. K-Ortalamaklar yonteminin en 6nemli avantaji uygulanmasinin basit olmasidir [4, 5-10].

K-Ortalamalar yontemi verilerin benzer 6zelliklerine gore ayrilmasi i¢in verilerin kiime merkezlerine
olan uzakligini kullanmaktadir. K-Ortalamalar yontemi Denklem (1)’ de yer alan J amag fonksiyonunu
minimize etmeyi hedefler.

j=2k 0 1xD - g2 L)

Denklem (1)’de yer alan J ama¢ fonksiyonunda k kiime sayisini, n nesne(veri) sayisini belirtir.
Denklemde yer alan xi¥ j. kiimeye ait i. nesne(veri) ve ¢; j kiimesinin kiime merkezidir.

6))

dij = |lx;

)

Denklem (2)’de yer alan djj i. nesne’nin j. kiime merkezine uzakligi belirten denklemdir.

- qll?

nj Xy

G=7 1<j<k 3)

i=17n;;
K-Ortalamalar yontemi asagidaki adimlari takip etmektedir [11]:

1) Veri setinden rastgele k adet kiime merkezi segilir.

2) Veri noktalari ile kiime merkezleri arasindaki uzaklik degerleri hesaplanir.

3) Veri noktalar1 kendilerine en kiigiik uzakliga sahip olan merkezlerin ait oldugu kiimelere
atanir.

4) Kiime merkezleri Denklem (3)’e gore giincellenir.

5) Kiime degistiren veri noktalar1 yoksa ya da birbirini izleyen iki adimda hata karelerindeki
artis tanimlanmisg bir yaklasma degerine esit veya kiiglikse kiimeleme sona erdirilir,
degilse 2. adima gecilerek islemler tekrarlanir.

Algoritma 1. K-Ortalamalar Algoritmasi [12]

Girisler :

D ={d1, d2,......,dn} //D veri setinden n veri.
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k // Belirlenen kiime sayis1

Cikislar :

k kiimeye ayrilmis veri seti

Adimlar :

1. Baslangi¢c merkezleri random olarak k tane segilir.
2. Tekraret:

Her veriyi(di) en yakin agirlik merkezine sahip kiimeye
atayin; Her kiime i¢in yeni ortalama hesaplayin;

Yakinsama kriterleri saglaninca bitir.

B. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin 68renme yapisini modellemek icin gelistirilmistir.

Insanlarda oldugu gibi makinelere de olaylardan 6grenme, sonug ¢ikarma ve karar verme yetenekleri

kazandirilmak istenmistir.

YSA’nin temel olarak 2 bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler Ogrenme Algoritmas1 ve Aktivasyon
Fonksiyonudur. YSA’da girdiler agirliklar ile carpilarak net girdi elde edilir. Elde edilen net girdi
YSA’nmn temel bilesenlerden olan Ogrenme Algoritmasi’na girdi olarak saglanir. Agdaki veri

biyolojik aglarda sinaps olarak bilinen, YSA’da ise agirhik diye adlandirdigimiz uglar da tutulur.
Ogrenme Algoritmas1 en uygun agirlik degerlerini bulmay1 hedefler. En uygun agirhik degerlerini girdi
degerlerini ve mevcut agirlik degerlerini gesitli islemlerden gecirerek bulmay1 amaglar.

YSA’nin diger bir temel 6gesi olan Aktivasyon Fonksiyonu bir degiskeni farkli bir boyuta tasiyan

dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyondur. YSA’da Aktivasyon Fonksiyonu yapay sinir

hiicresi girdi verileri lizerinde islem yaparak buna karsilik gelen net ¢ikt1 sonuglari elde eder [13-20].

Algoritma 2. YSA Temel Adimlari [21]

Algoritmay1 baglatmak i¢in tiim ndronlar arasindaki baglantilara
rastgele agirlik atanir.

Girisler ve baglantilar kullanarak Gizli Diigiimlerin aktivasyon orani
bulunur.

Gizli diigiimlerin ve Cikis baglantilarinin aktivasyon oranini
kullanarak, Cikis Diiglimlerinin aktivasyon orani bulunur.

iv. Cikis diigiimiindeki hata orani bulunur ve Gizli Digiimler ile ¢ikis
Diigiimleri arasindaki tiim baglantilar yeniden kalibre edilir.

V. Cikt1 diigiimiinde bulunan Agirliklar ve hatay1 kullanarak, Gizli
Diigiimlerdeki hata indirilir.

Vi. Gizli digiim ve giris diigtimleri arasindaki agirliklar1 yeniden ayarlanir.

Vil. Bitirme kriteri saglanana kadar stire¢ tekrarlanir.

viii.  Son baglant1 agirliklarinin kullanilmasi, ¢ikt1 diigiimlerinin

etkinlestirme oranini belirler.
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C. GELISTIRILEN YONTEM: K-ORTALAMALAR TABANLI BUYUK VERI
AZALTMA ARACI

Gelistirilen yontem olan Kiime Merkezine Uzaklik Tabanli Orantili Veri Azaltma (KMUTOVA)
algoritmasi girdi setini kiimelere ayirarak kiimeler {izerinden islem yapan bir algoritmadir. Algoritma
adimlarina gore veri n adet kiimeye ayrilir. Bu islemin amaci girdi setini bir biitiin olarak degil birer
parca olarak ele almak ve ele alinan kiimeler (pargalar) igindeki baskin 6zellikleri 6ne ¢ikarmaktir.
Girdi setinin kiimelere(pargalara) ayrigtirllmamasi durumunda tiim girdi seti igerisindeki baskin
ozellikler ortaya ¢ikacaktir [24-28]. Girdi setinin kiimelere ayrildiktan itibaren ele alinacak kiime
icerisinde azaltilacak veri belirleme islemlerine gegilebilir. Bu islem kiime icerisindeki verilerin kiime
merkezlerine olan uzaklig1 hesaplanarak belirlenir. Kiime merkezine uzaklik hesaplamasinda Denklem
(4)’te verilen Oklid uzaklik bagintis1 kullamlmistir.

= JT G- ©

Denklem (4)’te verilen j verilerin boyutunu temsil etmektedir. v k kiimesinin i. elemanin1 ve V¥ K.
kiimenin kiime merkezini temsil etmektedir. Kiime igerisindeki tiim verilerin kiime merkezlerine
uzakliklar1 hesaplandiktan sonra veri noktalarinin kiime merkezine en uzak olandan kiime merkezine
en yakin olan dogru siralanmasi gergeklestirir.

Bu islemden sonra cikarttirilacak (eksiltilecek, azaltilacak) veri noktalar1 segilir. Bu se¢im rastgele bir
sekilde veya kiime merkezine en uzak olan veriler olacak seklinde veya kiime merkezine en yakin
veriler olacak sekilde yapilmak yerine kiime merkezine uzakliklarina gore siralanmis veriler tizerinden
bir atlama (belirli sayida veri gecilerek sonraki verilere ulasma) islemi gergeklestirilerek yapilir. Bu
islemin amaci kiime merkezine en uzak veya kiime merkezine en yakin verileri eksiltmeyerek veri
diizleminin demografik yapisim1 (kiimenin temsil yetenegi) bozmamaktir. Bu agiklama her bir veri
setinde eksiltmeden dnceki diizlemdeki verilerin gosterimi ve eksiltilen verilerin diizlemdeki durumu
grafikler ile gosterilmistir. Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Enerji verimliligi veri seti veri eksiltmeden énceki ve sonraki dagilim grafigi.
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Sekil 2. Beton basing dayanimi veri seti veri eksiltmeden onceki ve sonraki dagilim grafigi.
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Sekil 3. Parkinson hastaligi veri seti veri eksiltmeden dnceki ve sonraki dagilim grafigi.
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Sekil 4. Gaz tribiinii emisyonu veri seti veri eksiltmeden dnceki ve sonraki dagilim grafigi.
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Sekil 5. Kombine ¢evrim santrali veri seti veri eksiltmeden dnceki ve sonraki dagilim grafigi.
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Sekil 6. CPU cekirdek performanst veri seti veri eksiltmeden énceki ve sonraki dagilim grafigi.

Sekil [1-6]’da gosterildigi gibi eksiltilecek(veri setinden ¢ikarilacak) veriler kiime igerisinde belirli bir
bolgeden secilmeyip kiime genelinden eksiltmeler yapilmigtir ve boylece kiime demografisi
bozulmadan korunmustur.

Her kiime igin Verilerin Kiime Merkezlerine Uzakliklarinin Hesaplanigi ve Veri Azaltimi

YSA le
Performans
Hesabi p .
K. Kime Verilerinin Kime Cikarilacak Kq. KOmenin Veri Azaltiimig
Merkezine Uzakliklan \Ver\ (k Edm}, Hali
1-) 348 Datad5 —J—b 1-) 323 Data753
2-) 323 Datar53 —_’—P 2-) 313 Data23d
3-) 313 Data233 ’—P 3-) 287 Dataz{
4-) 287 Data21 4-) 221 Datad83
5-) 248 Datad38 | ‘ 5-) 203 Data533
6-) 221 Dala®83 6-) 192 Datag53
7-) 203 Datas33 ‘ * 7-) 151 Datai2
Verl Serin B-) 182 Datad53 ~—» B-) 145 Datai52
Kameye Balindr 9-) 184 Datai512 9-) 132 Data43
10-) 151 Datai2 10-)124 Data981
.N DataM Nk DataN
n.Klime
Verilerinin Kiime

Merkezlering
Uzakliklar
Hesaplanir

Sekil 7. Veri eksiltme dongiisii.
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Sekil 7°’de KMUTOVA yonteminin veri eksiltme dongiisii gorsellestirilmistir. Yontem igerisinde
kiimelere ayrilan veri seti iizerinden islem yapilmaktadir. Ele alman kiimede veri azaltilmasi
gergeklestirilmistir.

Algoritma 3. Kiime Merkezine Uzaklik Tabanli Orantili Veri Azaltma Y 6ntemi Sozde
Kodu

1. | Girisler:

Veri Seti

2. | Cikislar:

Azaltilmis Veri Seti D veri seti tanimlanir

Adimlar:

1. Veri seti n kiimeye boliiniir.

2. Secilen kiime verilerinin kiime merkezine uzaklig1 hesaplanir.

3. Kiime verileri kiime merkezlerine olan uzakliga gore en uzak

olandan en yakin olana dogru siralanir.

Siralamada bulunan noktada veri eksiltilir.

Kiime igerisindeki veri sayisinin eksiltme sayisina orani kadar veri

atlanir.

6. Eksiltme orani tamamlanmissa eksiltilmis veri seti dondiiriiliir,
tamamlanmamissa 4. Adimdan islemlere devam edilir.

oa &

[Il. DENEYSEL CALISMA

Bu boéliimde uygulamada kullanilan veri setleri, gelistirilen yontem kullanilarak veri setlerinde veri
azaltma ve veri azaltildiktan sonra alt1 farkli veri setinin tahmin basarisina bakilmaktadir.

A. AYARLAR

Algoritma ayarlar1 i¢in Tablo 1°de gosterilen degerler ayn1 sekilde kullanilmistir.

Tablo 1. Algoritmalarin parametre degerleri.

Algoritma Parametre Degerleri
KMUTOVA Atlama Orani=(Kiime Veri Sayis1) * %10
K-Ortalamalar  K(Kiime Sayis1)=10
YSA Gizli Katman Sayisi=1; Gizli Katman Hiicre Sayis1=10,
Hata Metrigi= Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE),

B. VERI SETLERI

Caligmada gelistirilen algoritma UCI Machine Learning [28] veri havuzundan temin edilen alt1 farkl
veri seti lizerinde tatbik edilmistir. Veri seti se¢ilirken tahmin problemine uygun bir veri seti olmasina,
veri setlerinin farkli boyutlarda olmasina ve eksik/hatali veri olmamasina dikkat edilmistir.

Enerji Verimliligi veri setinde [29] taklit edilen 12 farkli bina seklini kullanarak enerji analizi
yapilmaktadir. Binalar, diger parametrelerin yani sira cam alani, cam alani dagilimi ve yonelim
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acisindan farklilik gosterir. Veri seti, iki bagimli nitelik degerli yanit1 tahmin etmeyi amaglayan 768
ornek ve 8 bagimsiz nitelik igerir. Bu ¢aligmada bagimli niteliklerden sadece biri tahmin edilecek veri
olarak kullanilacaktir.

Beton Basing Dayanimui veri seti [30]: insaat miihendisliginde en énemli malzeme betondur. Beton
basing dayanimi, beton yasi ve bilesenlerin oldukca dogrusal olmayan bir fonksiyonudur. Beton
Basing Dayanimi veri seti 8 bagimsiz nitelik ve 1 bagimli nitelikten olusur. Bagimsiz nitelikler;
¢imento miktari, yiliksek firin ciirufu miktari, ugan kiil miktar1, su miktari, siiperakinlastirict miktari,
kaba agrega miktari, ince agrega miktari ve yasidir. Yas degiskeni giin ile ifade edilir, miktar bildiren
nitelikler ise kilogram ile ifade edilir. Tahmin edilecek bagimli nitelik ise beton basing dayanimidir.

Parkinson hastalig1 veri seti [31] uzaktan semptom ilerleme izlemesi i¢in bir tele-izleme cihazinin alti
aylik denemesine alinan erken evre Parkinson hastalig1 olan 42 kisiden alinan cesitli biyomedikal ses
Olciimlerinden olusur. Kayitlar otomatik olarak hastanin evinde cekilmistir. Veri setinin nitelikleri
denek numarasi, denek yasi, denek cinsiyeti motor UPDRS, toplam UPDRS ve 16 biyomedikal ses
Olciimii icerir. Verilerin temel amaci, 16 ses Ol¢iisiinden motor ve toplam UPDRS puanlarim
(‘motor UPDRS' ve 'toplam_UPDRS') tahmin etmektir. Bu c¢alismada motor UPDRS tahmin
edilecektir.

Gaz Triblinii Emisyonu veri seti [32] baca gazi emisyonlarini, yani CO ve NOx'i (NO NO2) incelemek
amactyla Tiirkiye'nin kuzey bat1 bdlgesinde bulunan bir gaz tiirbininden bir saat boyunca (ortalama
veya toplam yoluyla) toplanan 36733 adet sensor Ol¢limii 6rnegini icermektedir. Ortam degiskenlerine
ek olarak gaz tiirbini parametrelerini (Tiirbin Giris Sicakligi ve Kompresor Cikis basinci gibi) igerir.
Veri seti, 0zellik olarak ortam degiskenlerini kullanarak tiirbin enerji verimini (TEY) tahmin etmek
icin iyi kullanilir.

Kombine Cevrim Santrali veri seti [33] santral tam yiikte ¢alismaya ayarlandiginda 6 yil boyunca
(2006-2011) bir Kombine Cevrim Santralinden toplanan verilerden olusan veri setidir. 4 bagimsiz
parametre saatlik ortalama, Sicaklik (T), Ortam Basinci (AP), Bagil Nem (RH) ve Egzoz Vakumundan
(V) olusan ortam degiskenleridir. 1 bagimli parametre ise tesisin net saatlik elektrik enerjisi (EP)
cikisidir.

GPU ¢ekirdegi performansi veri seti [34] bir SGEMM GPU ¢ekirdegi kullanarak, A*B = C'nin
caligma siiresini 6l¢er. Tiim zamanlar milisaniye cinsinden 6l¢iiliir. 14 bagimsiz parametre (bagimsiz
nitelik) 1 bagimli parametre (bagimli nitelik) vardir. Bagimli nitelik (Run) parametre A*B=C
isleminin bagimsiz parametreler dogrultusunda 6l¢iim siiresidir.

Tablo 2. Veri setleri ozellikleri.

Veri Seti Boyut Egitim Test Ornek  Toplam
Ornek Ornek
Enerji Verimliligi Veri Seti 9 691 77 768
Beton Basing Dayanimi Veri Seti 9 927 103 1030
Parkinson Hastalig1 Veri Seti 22 5299 576 5875
Gaz Tribiinii Emisyonu Veri Seti 11 6670 741 7411
Kombine Cevrim Santrali Veri Seti 5 43056 4784 47840
GPU Cekirdek Performansi Veri Seti 15 58982 6553 65535

Tablo 2’de bu makalede gelistirilen yontem dahilinde kullanilan veri setleri ile ilgili verinin boyutu,
YSA egitim asamasinda veri setinin kullamlan Egitim Ornek Sayis1 ve Test Ornek Sayisi, ayrica
verinin Toplam Ornek Sayis1 bilgileri sunulmustur.
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A. ANALIZ SONUCLARI

Deneysel sonuglar gelistirilen yontem ile belirtilen ylizdelerle veri azaltmasi yapildiktan sonra 25
performans hesaplama tekrari igleminin ardindan ortaya ¢ikan sonuglar arasinda en iyi, en koti ve
ortalama degerleri, ayrica sonuglarin standart sapma degerlerini icermektedir. Karsilastirma yapmak
amactyla Orijinal Veri (Eksiltme Yapilmadan Onceki Veri Seti) setinin performans degerleri 25 tekrar
sonucunda ortaya ¢ikan en iyi, en kotii ve ortalama degerleri olarak Tablo 3’te sunulmustur. Orijinal
veriye %5 hata miktar1 eklenerek algoritmanin orijinal veri setinin performans degerine gore %5 daha
kotii tahminler {iretmesi tolore edilebilir olarak sunulmustur. Karsilagtirma hata orami eklenmis
performans degeri ve eksiltme sonrasi 25 tekrar sonucunda cikan ortalama deger arasinda yapilmustir.
Buna gore veri setinin orijinal performans degerine eklenen %5 hata orani ekledikten sonra ¢ikan
deger eksiltme sonucu 25 performans hesaplama tekrarinin ortalamasindan yiiksek ise (daha iyi
tahminler {iretmisse) algoritma eksiltme oraninda basarali sayilarak koyu renkte isaretlenmistir.
Eksiltme islemi orijinal veri seti {izerinden %10 eksiltme sonras1 degerler hesaplanip, %10 eksiltilmis
veri seti tizerinden %10 daha eksiltme yapilarak %20 eksiltme saglanmis olur. Bu islem sonucunda
Orijinal veri setinin yaklasik olarak %19’u eksiltilmis olur. Bu islem bir sonraki %10 eksiltme i¢in de
ayn1 sekilde islemektedir. Deneysel sonuclarda belirtilen yiizdeler %10 + %10 seklinde olusan
ylizdelerdir.

Performans metrigi olarak veri setinin yapay sinir aglarinin tahmin basarisini 6lgmek amaciyla
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilmistir. Deneysel sonuglar Tablo 3’te verildigi gibidir.

Tablo 3. Eksiltilmemis orijinal verinin performans degerleri.

Orijinal Veri Seti En Iyi En Ortalam  Standart  Ortlama
Kotii a Sapma Degere %5
Hata
Degeri
Eklendikte
n Sonra Ort
Deger
Enerji Verimliligi Veri 2.258 5.398 3.232 0.822 3.393
Seti
Beton Basing Dayanimi 15.547 23.220 18.639 2.331 19.570
Veri Seti
Parkinson Hastalig1 Veri 7.598 39.463 16.689 8.385 17.523
Seti
Gaz Tribiinii Emisyonu 0.344 0.401 0.379 0.014 0.397
Veri Seti
Kombine Cevrim Santrali 0.670 0.702 0.683 0.007 0.717
Veri Seti
GPU Cekirdek 11.193 16.486 13.713 0.822 14.398

Performansi Veri Seti

Tablo 3’te verilen degerler orijinal(eksiltilmemis-azaltilmamug) veri setinin 25 tekrar sonucu ortaya
¢ikan Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerlerinin En lyisi, En Kétiisii, 25 MAPE degerinin
Ortalamasi ve 25 MAPE degerinin Standart Sapmalar1 verilmistir. Ayrica 25 tekrar sonucu elde edilen
MAPE degerlerinin ortalamasina %5 Hata toleransi eklenerek kiyaslama yapilacak olan degeri(Hata
toleransi eklenmis Ortalama MAPE) sunulmustur.
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Tablo 4. Deneysel ¢calisma sonuglart.

Veri Seti Eksiltme %10 %20 %030 %040 %50 %60
Orani->

Enerji KMU  En lyi 2.282 2.331 2.319 2.302 2.291 2593

Verimliligi  TOV  En Koétii 15.651 11.993 8.558 4.422 9.821 6.677

Veri Seti A Ortalama  4.294 3.344 3.670 3.246 3.809 3.255

Std.Sapm  3.481 2.021 1.442 1.132 1.902 0.952

Beton KMU  En lyi 14327 15540 16201  14.863 13.89 14.98
Basing - 4 2
Dayammi: ~ TOV  EnKoti ~ 27.983 23747 24998  21.849 2681 24.72
Veri Seti A 6 9
Ortalama  19.377 19.061 20300  19.271 20.11 19.49
7 2
Std.Sapm 3961 1915 2507 1586 2946 2.618
Parkinson ~ KMU _En lyi 9115 9316  7.929 8998  7.843 6.156
Hastaligi =~ - EnKoti  39.813 39.095 28717  30.164 3727 50.38
Veri Seti TOV 5 8
A Ortalama  20.829 20.175 16.124  17.863 1873 20.44
6 9
Std.Sapm 8133 8779 6057 5778 8640 12.02
2
Gaz KMU _En lyi 0347 0360 0341 0341  0.367 0.354
Tribiinii - EnKoti 0445 0428 0421 0428  0.613 0.466
Emisyonu TOV  Ortalama  0.385 0.386 0.384 0.387 0.404 0.394
Veriseti A Std.Sapm 0.022 0017 0019 0020 0052 0.030
Kombine ~ KMU _Enlyi 0669 0671 0669 0665 0.665 0.671
Cevrim TOV EnKéti 0695 0693 0693 0691  0.694 0.700
Santrali A Ortalama  0.681 0681 0680 0681 0682 0.684
Veri Seti Std.Sapm  0.007 0005 0004 0006  0.006 0.008
GPU KMU  En lyi 12.033 11.066 11937 11745 1138 11.94
Cekirdek TOV 7 6
Performanst A EnKoti 17744 22316 16361  38.766 17.81 19.76
Veri Seti 0 1
Ortalama  13.951 14.028 13624 14862 1376 14.23
6 5

Std.Sapm  1.499 2.367 1.084 5.706 1.572 1.800

Deneysel calisma sonuglarinda koyu ile ifade edilen degerler KMUTOVA yontemi uygulanmasi
sonucu azaltilmig verinin ortalama MAPE degeri orijinal(azaltilmamis) veri setinin ortalama MAPE
degerinden daha iyi sonuglari ifade etmektedir. Elde edilen sonuglara gore KMUTOVA yontemi ile
azilmig veri setleri farkli oranlardaki veri azaltma ylizdelerinde orijinal veri setinin hata toleransi
eklenmis MAPE degerine gore daha diisiik bir hata degeri sunmaktadir. Bu sonuglar KMUTOVA
yonteminin veri setlerini azaltirken orijinal veri setine gore degerli veriyi elde tuttugunun énemli bir
gostergesidir.
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VI. SONUC

Bu makale galismasinda veri azaltma amacgli melez bir algoritma basarili bir sekilde gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma biiyiik veri setlerinde veri sayisini azaltmak i¢in yapay sinir aglarindan ve k-
ortalamalar yonteminden faydalanmaktadir. Yapay sinir aglar1 veri setlerinin modellenmesinde
performans degerlendirmesi i¢in kullanilirken, k-ortalamalar algoritmasi ise veri setini benzerliklerine
gore ayrilmis gozlemlerden olusturma ve kiime igindeki dagilimi homojen bir sekilde azaltma
islemlerinde kullanilmistir. Gelistirilen Kiime Merkezine Uzaklik Tabanli Orantili Veri Azaltma
algoritmasinin tahmin problemlerinde tahmin performansi lizerindeki etkisi incelenmistir. Performans
hata sinirlari igerisinde veri azaltilmasi amaglanmistir. Bu amaca yonelik veri azaltilmasi igin Kiime
Merkezine Uzaklik Tabanli Orantili Veri Azaltma algoritmasi kullanilmistir. Sonug olarak, alt1 farkl
ozellikteki veri seti tlizerinde yiiriitiilen deneysel ¢alismalarda %10 - %50 arasinda veri ¢ikarildiktan
sonra veri setlerinin temsil yeteneklerinde bir bozulma olmadigi, hatta giiriiltiilii verilerin tespit
edilmesi ve ¢ikarilmasi sayesinde az veriden olusan veri setlerinin problem uzayini daha da basarili bir
sekilde temsil ettikleri goriilmiistiir. Bu durum, 6nerilen algoritmanin giirbiiz bir veri azaltma yontemi
oldugunun agik bir isaretidir.

TESEKKUR: Bu ¢alisma, TUBITAK 2209-A Universite Ogrencileri Arastirma  Projeleri
Destekleme  Programi  tarafindan 2021  yilinda  desteklenmistir.  (Proje
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