YAPAY SINIR AGLARI VE UZAKLIKLARIN KESTIiRiMI
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SUMMARY

The actual distance between any two points on the carth surface is the length ol the
shortest road connecting them. Because it is often not feasible to measure the actual
distances for all pairs of points, it is a common practice to use distance estimators. Then,
the question is to choose a good estimator so that accurate distance approximations are
obtained. Unlike traditional operations research methods, which compute aggregate
parameters of functional estimators according to certain goodness-of-fit criteria. we
utilize neural network approaches and vector quantization principles for estimating
actual distances. '

OZET

iki yerlesim merkezi arasindaki gergek uzaklhk, merkezleri baglayain cn kisa volun
uzunlugu olarak tanimlanir. Bir bolgedeki herhangi iki nokta arasindaki gergek uzakhg
olgmek ve saklamak her zaman olanakl olmayabilir. Bu durumda ger¢ek uzakhgin
Kestirilmesi s6z konusudur. Uzakhk kestirimi i¢in gelencksel vaklasim. aralarindaki
uzakhgin hesaplanacag noktalara dit kartezyen koordinatlarin parametrik bir forksivonu
olan kestiriciler kullanmaktir. Daha degisik bir yaklasim isc. uzakhklari vapay. sinir
aglari yardimi ile kestirmek ve noktalart herhangi bir kestirim girisiminden énce bir
yonlev (vektor) niceleme yontemi kullanarak kiimelemektir.

1. GIRIS

Yeryiiziinde bulunan herhangi iki nokta arasindaki ger¢ck uzaklik. o noktalar
=) { <
birlestiren en kisa yolun uzunlugu olarak tammlanir. Bir bolge i¢inde. noktalar
S £ ¢

arasindaki gergek uzakhg: her nokta ¢ifti icin ¢lgme olanagi olmayabilir. Bovle bir

bilgiye gereksinim oldugunda benimsenebilecek en iyi yaklasim kestiriciler kullanmaktir,

Bu nedenle gercek uzakliklarin dogrulukla belirlenmesini saglayacak iyi bir uzakhk

o o o) 3
kestiricisinin se¢imi 6nemlidir.

Gergek uzakhklarin dogru kestirimi birgok uygulamada onemli bir ver tutar.

Ornegin, Istanbul i¢in gerekli itfaiye istasyonlarmin sayisim belirlemek igin vapuklars

benzetim g¢ahismasinda, Lrkut ve Polat [1] gergek uzakhgi, Oklid uzakhigr ile vol
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katsayis: adini verdikleri bir sabiti ¢arparak kestirirler. Hemen hemen tim yer segimi
problemleri; dagitim problemleri, gezgin satict problemi ve tasit giizergahi belirlenmesi
problemi, formiilasyonlarinda gergek uzakliklarin bilindigini varsayar.

Uzaklik kestirimi problemini daha genel olarak ifade etmek olanaklidir. Cok
boyutlu bir fiziksel uzayda yer alan N adet noktadan (yerlesim merkezinden) olusan G
kiimesini goz oOniine alalim. Noktalar arasinda bilinmeyen keyfi bir ¥ uzaklik
fonksiyonunun bulundugunu varsayalim. Keyfi sbzcugiiniin kullaniimasinin nedeni, ¥
fonksiyonunun belirledigi uzakliklarin norm 6zelligini saglamama olasihgidir. Ayrica,
¥ fonksiyonu iiggen esitsizligini de dogrulamayabilir. Bununla beraber, uzaklik dlgiitii
kavramini az da olsa belirginlestirebilmek amaciyla, ¥, Oklid normu ile §oyle
iliskilendirilebilir: ilk olarak W(P,P,) sifir degerini almali ve W(P,P,) simetrik

olmahdir. Ayrica, G kiimesinin herhangi dort noktast F,, P,, P, ve P, gdzoniinde

bulunduruldugunda, eger (P, P;) ve (P,,F,) birbirlerine fiziksel uzayda yakinlarsa,
(P,P,) ve (P,

m ]

, P,) ciftleri arasindaki keyfi uzakliklar da aym oranda yakin olmalidir.

2. UZAKLIK KESTIRIMI PROBLEMI

Uzaklik kestirimi problemini sayisal olarak tanimlamak amaciyla kartezyen
|

. r T . .
koordinatlari (x(,,xj) , (x,',,x,f) olan P, ve P; noktalari diizlemde segilmis olsun.

Amag bu iki nokta arasindaki gergek uzakhgi. kestirmede kullanilacak CD(P",P,,IO)
kestiricisini belirlemektir. TT, =< P', P> >, i inci nokta cifti ve rj de P' ve P’ noktalari

arasindaki gergek uzaklik olsun ve olasi tiim nokta ciftleri ile noktalar arasi gergek
uzakliklar

(n

kiimesi ile gosterilsin. Parametre yonlevi, 6, § kﬁn1c§i kullanilarak,

0= arg min {E[S(Cl)(l’i1 , P,2|9), r, ); S]} = arg min {%XS(CD(P,.' , P,ZIG), r, )} 2)
(] ] i=1
uyusum Ol¢iitii yardimiyla kestirilen yonlevdir. Burada 5() kestirilen degerler ile ger¢ek

degerler arasindaki kestirim hatasini 6lgen sapma élgitidiir. Bir segenek, parametrelerin
tirevi alinabilen siirekli bir fonksiyonu olmasi nedeniyle gradyanin azaldigi yonde
ilerlemeyi Ongoren, sinir aglari egitimi gibi ¢esitli alanlarda kullanimi olan enkii¢iikleme
yaklasimlarinin uygulanmasina olanak veren asagidaki olgittir:
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Uzaklik kestirimi i¢in geleneksel yaklasim, aralarindaki uzakhigin hesaplanacag:
noktalara ait, elde edilmesi kolay bilginin (6rnegin noktalara ait kartezyen koordinatlar)
parametrik bir fonksiyonu olan kestiriciler kullanmaktir. Bu yaklagim [2] yaygin olarak
uygulanir, ¢iirikii bir kez parametreler hesaplandiktan sonra koordinatlarin basit birer
fonksiyonu olan kapali ¢oziimler elde edilebilir. Ama, kestirimlerin dogrulugu
parametrik fonsiyonun varsayilan bigimine siki sikiya baglidir. Bu nedenle uygun
olmayan varsayim kotii sonuglara neden olur. Yakin tarihli bir ¢alismada [3] algaglar

kullanan kestiricileri CD(R, P, |6) kestiricisini belirlemek igin kullandilar. Bu yontemler,

parametresiz olmalart nedeni ile, herhangi bir 6nsel model varsaymazlar.

3. UZAKLIK FONKSIYONLARI

Herhangi iki nokta ¢ifti arasindaki ger¢ek uzaklidr kestirmek amaciyla kullanilan
yaygin yontem, noktalara ait diizlemsel koordinatlarin parametreli bir fonksiyonu olan
uzaklik fonksiyonlari ile yaklagik degerler elde etmektir. Uzakhk fonksiyonlarini,
fonksiyonu olduklari koordinatlara gore siniflandirmak olanaklidir. Norm ya da norm
tabanh fonksiyonlardan yaygin kullanimlari nedeni ile Tablo 1’de verilen dort tanesi en
onemlileridir [4].

Tablo 1. En cok kullanilan uzaklik fonksiyonlari ve parametreleri

Uzakhk Fonksiyonu Parametreler (6 )
¢I(R’P2)=k(|xll_x21|+lxl2—x22|) k
12 k
(Dz(P:’Pz) = k((x” "xzx)2 +(x|z _xzz)z)
) S\ VP k,
¢3(l’,,l’2)=k((x,|—x21)’+(x,2—xzz)l) P
k. p,s

q)‘i(Plspz) = k((x“ —Xz,)" +(xIZ __xn)/’)'/“‘

T T .
Burada x, =(x,,,x,z) , X, =(x2,,x22) aralarindaki karayolu uzakhigini kestirmek
istedigimiz P, ve P, noktalarimin diizlemdeki kartezyen koordinatlarmi gosterir.

Parametre yonlevi @ 'y1 olugturan parametreler &, p ve s ise iyi yaklagimlar saglamak
amaciyla kullanilirlar ve deZerlerinin segimi, kestirim dogrulugu agisindan ¢ok
6nemlidir.

4. COK KATMANLI ALGACLAR

Cok katmanli algaglar ileri beslemeli sinir aglaridur. Bir sinir agindaki her linite
girdilerinin agirlikh ortalamasini alir. Ileri beslemeli bir sinir aZinda, girdi  girig
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‘katmanindan bagslayarak ¢ikis katmanina dogru genellikle tek katman halinde bulunan
dogrusal olmayan sakli tinitelerden gegerek ilerler.

H adet sakl: iinitesi olan tek sakli katmanli bir ileri beslemeli sinir aginin galigmasi
matematiksel olarak soyle belirtilebilir:

H
FluT, W)=Y Tg,(W,.u)+ T, @)

h=1

Burada u ¢ok boyutlu girdi yonlevi, T, , & sakh iinitesinden gikis tinitesine olan baglanti
iizerindeki katsay1, Ty ise yanlihgi belirleyen agirliktir. Boylece sinir aginin ¢iktisi sakli
katman iinitelerine ait baz fonksiyonlarinin ( g, (W, ,u)) agirlikli ortalamasina doniigiir.
Sakli katmanlar ilkin d-boyutlu girdi- yonlevleri w’larin W, katsayliarlyla

agirhiklandinlmig ortalamalarini alirlar. Daha sonra da bulunan degerleri dogrusal
olmayan sigmoid uyarma fonksiyonu (activation function) ile diizlerler. Sigmoid uyarma
fonksiyonu asagida verilmektedir:

1
d
1+ exp[_ g'l uiVVhi - l/Voh )

H, =g,,(W,,,u)= 5)

Cok katmanh algaglarin egitiminde kullanilan yaygin yontem geri yayilma (back
propagation) 6grenme algoritmasidir. Bu yontem gradyanin tersi yonde ilerleyerek bir
hata fonksiyonuna ait enkiigiik degeri bulmayr amaglayan bir inis (descent)
algoritmasidir.

Bu makalede 6zetlenen gergck uzakliklarin belirlenmesi ile ilgili uygulamada, hatay:
Olgmek amaciyla (2) ve (3) numarali denklemler kullanildi. Sinir agnin girdisi
aralarindaki gercek uzaklhigin kestirilmek istendigi nokta ciftlerine ait koordinat
degerlerinin u’ = ¢(x') seklinde bir fonksiyonudur. Benzer sekilde, bilinen bir
doniisiimle hesaplanan sinir agmin g¢iktisi da bize uzakhigin kestirilen degeri olan

y' =d(x'|0)=x(F(u'|F,W)) degerini verir. Burada xi nokta ifti i’ye ait koordinat

degerlerini, yi ise aym ¢ifti olusturan noktalar arasindaki uzaklik kestirimini
gostermektedir. Kestiriciye ait © parametre yonlevi sinir aginin agirhik katsayilart W ve
T degerlerine karsilik gelir.

5. REGRESYON SINIR AGLARI

Bir parametresiz olasilik dagiliminin herhangi bir deger i¢in kestirimi Ornek
noktalarinin etkilerinin agirlikli ortalamasidir. n adet d boyutlu X; degeri verildiginde

herhangi bir n degeri igin olasilik dagilimi kestiricisi,

px) = h,,ZK( - ") ©)
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olur [5]. Burada K() cekirdek yogunluk fonksiyonu ve / gekirdegin pencere

genigligidir. Ortak yogunluk fonksiyonu ¢ekirdek kestiricisi ile degistirildiginde ise
Nadaraya-Watson kestiricisi elde edilir:

Z,-YiK((x_xi) h)
Zk((x-x,)/n)

Analitik zelliklerinin gekici olmasi nedeniyle (Silverman, 1986), gekirdek fonksiyonu
genelde Gauss fonksiyonu olarak segilir ki, buna Parzen penceresi ad1 verilir (Duda ve

Hart, 1973). Bu daha sonra 3(x) kestirimi igin asagidaki formiiliin clde edilmesine

$(x) = N

ncden olur:
S v exp(-[x-x[ f2n2)
z:':‘ exp(— "x -X, "2 /2/12 )

Goriildigii gibi 9()() kestirimi, gozlemlenen Y; degerlerinin, herbirisi degerlerin x
yonlevine ait Oklid uzakhg: ile iistel orantili olan garpanlara sahip agirlikli ortalamasidir.
Burada pencere enini belirleyen A degerinin se¢imi 6nemlidir. Bu deger ¢ok genis ise
¢ok uzak komsgular bile x’deki kestirimi etkiler ve diizlenmis bir kestirim elde edilir.
Sinir durumda, yani A arti sonsuza giderken kestirim Y; deerleri lizerinde alinan
ortalamadan olusur ve girdiden bagimsizdir. h ¢ok kiigiik oldugunda ise, yalnizca birkag
ornek kestirime etki yapar ve giiriiltiilii bir degere ulasihr.

Specht [6] tarafindan genel regresyon sinir agi olarak isimlendirilen bu yaklagim (4)
denklemi c¢ergevesinde de ifade edilebilir. Burada H tablonun boyutuna, baska bir
deyisle 6grenme Oriintiilerinin sayisina esittir. Ayrica u, 'nin arzulanan ¢iktiyr gosterdigi

y(x) = ®)

varsayimi altinda W, = u, ve 7, =" olur. Bdylece,

—_ -— 2 2
W) exe(- W, - o] /20?) o

- X enl-w, - /o)

seklinde belirlenir.

6. BIRLESIK KESTIRICILER

Bu boliimde 6zetlenen yaklagim tek bir segim yapmaktansa se¢enckleri birlestirerck
basarimin daha da artirilabilecegi diislincesi iizerine oturur. Boylece sinir agi istiin
taraflarinin yani sira zayif taraflarida bulunabilecek olan tek bir segenegi d8renmek
yerine degisik segeneklerin iistiin taraflarini birlestirmeyi 6grenebilir.

Birden fazla kestiriciyi birlestirmenin iki temel yolu vardir: oylama ve yigma.
Dikkat edilmesi gereken nokta birlestirilecek kestiricilerin farkli olmalaridir. Bu
calismada 6zetlenen sonuglar {i¢ kestiricinin birlestirilmesi ile elde cdildi: bir parametrik
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kestirici olan uzaklik fonksiyonu, ¢ok katmanli algag ve regresyon sinir ag1. Birlestirilen
bu kestiricilerin uzaklik kestirimi problemi agisindan birbirlerinden ¢ok farkli 6zelliklere
sahip olduklarina inaniimaktadir [3].

6.1. Oylama
Oylamada ¢ adet oy verenden her birisi, d,(x|0,) kestiricisi, girdi x yonlevi igin
bir ¢iktr verir ve son ¢ikti r ise bunlarin agirhkli ortalamalarindan olusur. Birlestirilen

kestiricilerden birisi digerlerine gore daha 6ncelikli olabilir. Bu durum o kestiriciye ait
oyun degeri digerlerine ait oylarin degerlerinden daha biiyiik segilerek saglanabilir.

6.2. Yigma

Birden fazla kestiricinin birlestirilmesi ayri bir kestirim problemi olarak goriilebilir.
Bu goriisii ilk ortaya atan Wolpert [7] dustincesini yigilmis genelleme (stacked
generalization) olarak adlandirir. Breiman [8] bu diisiinceyi istatistiksel olarak yorumlar
ve yigilmis regresyon (stacked regression) olarak nitelendirir. Burada iki kestirici
katmami vardir. Ilk olarak sifirmci katman L, birlestirilmesi amaglanan kestiriciler
segilerek olusturulur. Bu kestiricilerin bireysel olarak belirli bir basarimi saglamalar
kosulu altinda olabildigince degisik olmalarina dikkat edilir. Bir iist katman olan L; ise

girdisi L katmanini olusturan kestiricilerin ¢iktilari olan kestiricilerden olusur.

7. YONLEV NICELEME (YN) VE OZDUZENLEMELI HARITA (OH)

YN ve OH’nin temelinde yatan diisiinceler olasilik yogunluk dagilimlarinin
kestiriminde uygulanan temel kavramlara dayanir. Geleneksel olarak, istatistiksel oriintii
tanimada, dagilimlar ya parametreli ya da parametresiz olarak belirlenir. Parametreli
dagilim halinde genelde dagilimin bigimi varsayilir ve eldeki veri noktalari kullanilarak
dagihma ait parametreler 6grenilir. Parametresiz yontemlerde ise, verinin tamamiyla
islenecegi varsayilir [9].

YN ise kestiriciler kullanarak biitiin veriyi temsil etmek yerine, veriyi gergek
znitelik uzayinda temsil etmeyi amaglar. Bununla beraber, siniflandirmanin 6grenme ve
sinama asamalarinda biitiin veriyi kullanan parametresiz yontemlerin aksine YN bilgiyi
yifre yonlevi adi verilen kiigiik bir yonlev kiimesi ile temsil ederek yogunlastirir. fiifre
yonlevleri goz oniine alinan dagihimi hep birlikte temsil edebilecek hale gelinceye kadar
oznitelik alani igerisinde hareket ettirilirler. Bu evre holge i¢i kutuplama evresi olarak
adlandirihir. Cok smifli bir problemde, daha sonra, sifre yonlevleri temsil ettikleri
bolgeleri dogru temsil edebilecek, hatta diger bolgelerden ayirt edilmelerini
saglayabilecek hale gelinceye kadar yeniden hareket ettirilirler. Bolgelerarasi kutuplama
evresi denilen bu yeni evre daha sonraki siniflandirma islemlerinde kullamlabilecek olan
ayirimcel fonksiyonu da 6grenir.

7.1. Bolge I¢i Kutuplama
’ Pm )

uzakhginin kestirilmek istendigi durum gozoniine alinsin ve G’nin bir alt kiimesi olan L

G kumesinin Ogesi olan herhangi iki P, P, noktasi arasindaki (P

m !
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ogrenme  kiimesi igerdigi noktalar arasindaki gergek  uzaklik  degerleri
{Y(p,,pP,):P,P, e L} ile birlikte verilmis olsun. Cok bolgeli yaklasim kullanan

uzakhk kestirimindeki temel denence G’nin, W igin bolgeler igi ve bolgeler arasi
yaklasiklamalar saglayacak sekilde, daha kiigiik alt bolgelere ayrilabilecegidir. Bu
nedenle, 6grenme evresinde, L 6grenme kiimesi herbiri N, nokta bulunduran R adet

C,={P,1Si<N,, 1<k <R} alt kiimesine béliiniir. Burada P,, k bolgesinin i
noktasini belirlemektedir. Ana amag her C, kiimesini kiime boyu N, ’dan ¢ok daha
kiigiik olan M adet {Q, ; :1< j < M} nokta ile temsil etmektir. Bu ¢alismada [10] her

bolge igin tig sifre yonlevi kullanilmistir. Her bélge, bir sonraki evre olan bolgeler arasi
kutuplamadan dnce, bu bolge i¢i kutuplama evresinden geger.

7.2. Bilgeleraras: Kutuplama

Her bolge yukarida agiklanan yer degistirme yontemi uygulanarak yerlestirilen M
adet sifre yonlevi ile temsil edildikten sonra, sifre yonlevleri kendilerine ait noktalari
dogru siniflandirmalari agisindan L kiimesini kullanarak smanirlar. Ogrenme kiimesi
L’deki her veri noktast Q, ’larin kiimesine karsi denenirler. Bu deneme en yakin sifre

yoénlevinin kendilerine ait bolgeye diisiip diismedigini gorerek gergeklenir. Bu evrede,
temsilci sifre yonlevler diger rakip kiimelere ait veri noktalarindan uzaklasacak sekilde
hareket ettirilirler.

Bolgeler i¢i ve bolgeler arasi kutuplama evrelerinden sonra temsilci sifre
yonlevlerinin belirledigi parcali dogrusal sinirlar, L kiimesini olusturan noktalari
baslangigta atandiklari ilk bolgelerden biraz daha farkli bolgelere dahil ederler. Ogrenme
kiimesindeki noktalar bolgelere dagitildiktan ve her bolgeye ait sifre yonlevleri
Ogrenildikten sonra (yukarida bahsedilen hareket ettirme yontemleri kullanilarak), artik y
gercek uzaklik fonksiyonunu yaklasiklayan alt fonksiyonlarin 6grenilmesine gegilebilir.

7.3. Vektor Niceleme Kullanarak Parametrelerin Ogrenilmesi

¥ fonksiyonu, bolgelerin, belirlenen sifre yonlevleri ile temsil edilmeleriyle
kestirilebilir. Bu evredeki temel varsayim, ¥ 'nin bir bélgeler arasi alt fonksiyonlar
orusti ile yaklasiklanabilecegidir. Bu evrede, alt fonksiyonlar, sifre yonlevleri ve L
ogrenme kiumesini olusturan P, P, nokta ciftleri ile aralarindaki ‘W(F,,P,) gergek
uzakliklar kullanilarak 6grenilir. Burada, noktalar arasindaki gergek uzakliklar en yakin
sifre yonlevleri ile tanimlanan ve fonksiyonel bigimi Tablo 1’de verilenlerden birisine
yakin olan bir fonksiyon tarafindan belirlenmektedir. Boylece kestirim problemi bilinen
eniyileme problemlerinden birisi haline doniigtir [2,3].

8. DENEYSEL SONUCLAR

8.1. Veri Tabani

Tiirkiye’de bulunan yerlesim merkezlerini kullanarak iki ayri ornek kiimesi elde
edildi. Bu kiimelerden 6grenme kiimesi YN yontemi i¢in 80, diger yontemler igin 28
yerlesim merkezinin; smnam kiimesi ise tiim yontemler igin 23 yerlesim merkezinin giftler
halinde eslenmesinden olusur. Koordinatlar iki boyutludur. Ogrenme kiimesi
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parametrelerin kestiriminde, sinam kiimesi ise kestirilen parametrelerin basarimlarmnin
degerlendirilmesinde kullanildi. Raporlanan degerler hem ogrenme kiimesi hem de
sinam kiimesi igin nokta ¢ifti bagina diigen ve (3) esitligi ile verilen normallestirilmis
hata olgiitii kullanilarak bulunan kestirim hatasini kilometre cinsinden gosterirler.

8.2. Cok Katmanlh Algaglar

Burada ozetlenen sonuglarda bir sakli katmani olan ¢ok katmanh algaglar
kullanilmakta ve ogrenme geri yayilma kurali ile gergeklenmektedir. Ayrica girdi
gosteriminin nokta giftlerine ait dort koordinat degerinin yanisira nokta ciftleri
arasindaki Oklid uzakhigini da icerir. Buna gore girdi,

u=0(x) = (x,,, x5, %y, Xpy ,"x, —lel)T olur. Cikt1 gosterimi ise gergek uzakligin Oklid

uzakhgina bélinmesinden olusur [3].
8.3. Regresyon Sinir Aglari

-
Burada kestirici girdi u = ¢(x) = (lx,, —)cZ,l,lx,2 —x22|,"x, - x2||) olarak gosterilir.
Gikti ise kestirilmek istenen gergek uzaklik y=x(r)=r olarak belirlenir. Sonuglar

regresyon sinir aglarinin ¢ok katmanh algaglara gore biraz daha kotii kestiriciler
olduklarini gosterir.

8.4. Birlesik Kestiriciler

8.4.1 Oylama: Birlestirilen kestiricilerin degisik olduklart oranda birlestirmeye ait
basarimin arttifn gercegini gozoniinde bulundurarak asagidaki su {i¢ kestirici
birlestirilebilir: parametreleri k, p ve s olan uzaklik fonksiyonu ®,(P,,P,), 12 sakl
iiniteli ve tek katli sakmanl ¢ok katmanl algag ve h =54 olan regresyon sinir agi. Oylar
esit alindiginda Tablo 2’de verilen sonuglar elde edilir. Bunlara gore oylama sonuglar
tek basina oy verenlere ait sonuglardan daha iyidir ve birlestirilen kestiriciler bazi
durumlarda basarili degildirler. ‘

Tablo 2. U¢ Kestiricinin ve “Oylama”nin Ortalama Hatalan

Kestirici Ogrenme Kiimesi Hatasi Sinam Kiimesi Hatasi
Parametreli Model 3.61 8.10
Cok katmanl algag 2.63 791
Regresyon sinir agi 2.38 8.49
Oylama 2.26 7.63

8.4.2. Yigma: Ly katmani igin yine ii¢ kestirici kullanilabilir. Bunlar, tek parametresi olan
®, (P, P,) uzaklik fonksiyonu, 12 sakl tniteli ve tek kath sakmanli algag ve h=154

olan regresyon sinir agidir. Tablo 3’te ozetlenen sonuglardan da goriilebilecegi gibi
yigma oylamadan daha basarilidir.
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Tablo 3. Ortalama Hatalar

Birlestirici Ogrenme Kiimesi Hatasi Sinam Kiimesi Hatasi
Oylama 2.26 7.63
Yigma 3.81 7.41

8.5. Yonlev Niceleme

Bu makalede tanmitilan algoritmalari uygulayabilmek igin once Turkiye dort alt
bdlgeye boliindii. Sekil 1°de, 6grenme kiimesinde kullanilan Tirkiye’ye ait yerlesim
merkezleri goriilmektedir. Burada, dikdortgenin sinirlari sirastyla 36° ve 42° kuzey
enlemler ve 26° ve 45° dogu boylamlardan olusmaktadir. Yerlesme merkezleri ‘X’ ile
gosterilmislerdir. Goriintii agisindan karigikhiga neden olmamasi amacityla Tiirkiye’nin
gergek haritasi sekil iizerine bastirilmadi. On iki adet kare ¢ * ise sifre yonlevlerinin son
konumlarmni gostermektedir.

Daha o6nceki boliimlerde sbzii edildigi gibi, en son bdlme (sifre yonlevleri

- yakinsadiktan sonra) sifre yonlevlerini birlestiren dogrularin orta noktalarindan cizilen
dikmeler yardimiyla belirlenen ayirim fonksiyonu ile elde edildi. Uyarlamali olarak
6grenilen bu bolme koyu cizgilerle Sekil 1°de goriilmektedir.

Sekil 1. Tiirkiye’nin Uyarlamah Olarak Béliinmesi

Bolgeler ici ve bolgelerarasi 6grenme evrelerinden sonra uzaklik fonksiyonunu
yaklagiklayan alt fonksiyonlar &rilsiine ait parametreler 6grenme kiimesindeki yerlesim
merkezleri ve aralarindaki uzakliklar kullanilarak kestirilmis olur. Sonuglar Tablo 4’te
sergilenmektedir. Deneylerle ilgili ayrintilar ve sekiller yakin tarihli bir ¢alismada
bulunabilir [10].

Tablo 4. Ortalama Hatalar

Kestirici Ogrenme Kiimesi Hatasi | Sinam Kiimesi Hatasi
¢, (P,P) 2.36 7.90
D,(P,P,) 2.11 7.48
P, (P,P) 1.93 7.12
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9. SONUCLAR

Agiklanan yontemlerin hepsi Tiirkiye nin yerlegim merkezlerine ait veri kullantlarak
sinanmis; onerilen algoritmalarm ¢ok hizh yakmnsadiklart ve iyi sonuclar verdikleri
gozlenmistir. Sonuglara genel olarak goz atildiginda, ozdiizenlemeli harita kullanilarak
yapilan yonlev niceleme ile yerlesi’ﬁ‘n merkezlerinin kiimelendigi ilk agamadan sonra.
parametrik kestiricilere ait parametrelerin kestiriminden olugan iki asamali vontemin
kestirim hatasi agisindan en basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. ok katmanh
algaglar ve birlesik kestiriciler kullanan karma yontemler, yerel etkiyi eniyi modelleyen
yonlev niceleme tabanli iki asamali yonteme gore daha basarisiz olmaktadir. Ancak,
kestirim hatasi agisindan en kotii sonucu parametreli uzakhk fonksiyonlari vermektedir.
Bu calismada algag tabanh yontemlerde kullanilan 6grenme verisi yonlev nicelemede ve
uzaklik fonksiyonlarmin parametrelerini hesaplamada kullanilan 6grenme verisinin bir
alt kiimesidir.

Ozetle Yonlev Niceleme’nin ve Kohonen'e ait Ozdiizenlemeli Harita’nmin bilinen
eniyileme yontemlerinden ve algag tabanlt yontemlerden iistiin oldugu soylenebilir,
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