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OZET

Bu bildiride iyonosfer radar yansimalari istatistiksel
sinir aglart ile simflandirilmistir. Ilk asamada Radyal
Tabanli Fonksiyon Aglari, Genel Regresyon Aglari ve
Olasiliksal Aglar iyonosfer verisi ile egitilmis ve
sonuclar karsilastiriimistir. Daha sonra, veri tizerinde
Temel Bilesen Analizi uygulanarak giris verisinin
boyutu %56 azaltilarak aglarin boyutu kiiciiltiilmiis,
bu kiigiilmeye karsilik aglarin  dogruluklarinin

goreceli olarak az miktarda degistigi gosterilmistir.
1. GIRIS

Bu calismada, iyonosfer radar yansima veri seti [1,2],
farkli istatistiksel yapay sinir aglari ile siniflandirilmig
ve sonuglar irdelenmistir. Tyonosfer radar yansima veri
seti Goose Bay Labrador, Kanada’daki bir radar
istasyonunda yapilan gozlemler ile elde edilmistir.
Radar sistemi toplam giicii 6.4 KW olan yiiksek
frekansli bir anten dizisinden olusmaktadir. Anten
dizisinin hedefi, atmosferin iyonosfer tabakasindaki
serbest elektronlardir. Toplanan veri “iyi” ve “kotii”
olarak etiketlendirilen iki grupta toplanmustir. Iyi radar
dontisleri,  atmosferdeki  serbest  elektronlarin
olusturdugu belirli Orlintiilerin varligini
gostermektedir. Kotii donisler ise bu Oriintiilerin
yoklugunu gosterir.

Iyonosfer veri kiimesi iizerine yapilmis gegmis
caligmalarda ¢esitli yapay sinir ag1 yapilar
kullanilmistir. Aha ve Kibler [3] C4 algoritmasi ile
%94, IB3 algoritmast ile %96.7 dogruluk oranina
ulagildigini  bildirmistir. Destek Vektéor Makinesi
kullanan Vincent ve Bengio [4] dogru simmiflama
oranimn1  %93.4 olarak elde etmistir. En yiiksek
dogruluk ise Yildinm ve Ozyilmaz [5] tarafindan
Konik Kesit Fonksiyonlari kullanrak %97.7 olarak

elde edilmistir. Bu c¢aligmada Radyal Tabanl
Fonksiyon Aglari, Genel Regresyon Aglari ve
Olasiliksal Aglar kullanilarak karsilastirma
yapilmistir.

2. RADYAL TABANLI FONKSIYON
AGLARI

Radyal tabanli fonksiyon aglarinda (Radial Based
Functions - RBF) temel fikir, bir grup radyal taban
fonksiyonu istenen f fonksiyonuna yaklasacak sekilde
agirhiklandirarak toplamaktan ibarettir [6]. RBF ii¢
katmanl bir yapidir. Giris katmani giris vektdr uzayi
ile, ¢ikis katmani da Oriintii siniflart ile iligkilidir.
Boylelikle tim yapi, gizli katmanin yapisi ve gizli
katman ile c¢ikis katmani arasindaki agirliklarin
belirlenmesine indirgenir. Gizli katmandaki néronlarin
aktivasyon fonksiyonlar1 bir C; merkezi ve o; bant
genigligi ile belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu,

A (M

esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis
katmanindaki j. néronun ¢ikist i¢in genel esitlik ise su
sekildedir:

K
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Burada o gizli néron i ve ¢ikis ndéronu j arasindaki
agirlik katsayisidir [7].

3. GENEL SiNiR

AGLARI

REGRESYON

Genel regresyon sinir aglar1 (General Regression
Neural Networks - GRNN) RBF aglarinin merkez ve
bant genisliklerinin egitme verisinin deterministik
fonksiyonlar1 olarak belirlendigi 6zel bir durumudur.
Bagka bir deyisle, bu tiir aglarda egitim i¢in iteratif
yontemler kullanilmaz.

GRNN aglarda bir x; egitme girisi, agdaki Gauss
cekirdeklerden birinin merkezi olarak atanir. Herhangi
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bir giris vektorii x i¢cin i. RBF biriminin ¢ikist su
sekilde hesaplanir:

o2 3)

s :exp{_ (x—x,«)T<x—x,~>}

Burada o kullanici tarafindan belirlenen yumusatma

su sekilde hesaplanir:
K

y= Zaiy i “4)
i=l

Burada o katsayilari su sekilde hesaplanir:
__ B
17K
> B,
Eger giris vektorii x, herhangi bir x; egitme vektoriine

yakn ise, x;’ye iliskin a; en biiyiik olacak ve istenen
cikis y, x;’ye iliskin y; ¢ikisina yaklasacaktir [8].

(21

)

4. OLASILIKSAL SINiR AGLARI

Olasiliksal sinir aglar1 (Probabilistic Neural Network -
PNN) Bayes-Parzen kestiriciler olarak da bilinir. K
ve K, smiflarindan birine ait, m-boyutlu bir x vektori
olsun. K; ve K, smiflarma ait olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 F(x) ve F,(x) olsun. Bayes Teoremi’ne
gore x vektort,

Fi(x) S ﬁ (6)
Fy(x) LA

esitsizligi dogru ise K, esitsizligin tersi dogru ise K,
sinifina aittir. Burada P; ve P,, K; ve K, smiflarmin
goriilme olasihigidir. L, x vektoriiniin K; smifina ait
iken K, olarak yanlis smiflama orani; L, ise x
vektoriiniin K, sinifina ait iken K, olarak yanls
siniflama oranidir ve maliyet fonksiyonu olarak
adlandirilir. Buradan goriilecegi gibi, F (x), Fa(x), L,
ve L,’nin bilinmesi durumunda x vektoriiniin en
yiikksek olasilikla hangi smifa ait oldugu tespit
edilebilir [9]. PNN’lerde smiflara ait yogunluk
fonksiyonlar1 Parzen pencereleri [10] kullanilarak
asagidaki sekilde bulunur:

n T
! Zexp{—(x_xi) (x—x,«)} -

Fx)=—————
(272_)171/20_171” rar) 202

Burada n egitim verisi sayisi, m giris uzayimnin boyutu,
i Oriinti numarast ve o ise ayarlanabilir bir
yumusatma terimidir.
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5. iYONOSFER VERI TABANI

Iyonosfer radar yansimalar1 verisi Goose Bay,
Labrador anten sistemi ile elde edilmistir. Sistem
toplam giicii 6.4 KW olan 16 adet yiiksek frekans
antenden olugmaktadir. Anten dizisinin hedefi
iyonosferdeki serbest elektronlardir. “Iyi” radar
doniisleri, bu elektronlarin iyonosferdeki varligini
gostermektedir. “Kotli” doniisler ise elektronlarin
yoklugunu gostermektedir. Alinan sinyaller bir
oziliski fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir.
Ele alinan veri tabaninda 17 adet doniis sinyali
kullanilmistir. Donen sinyallerin sira numarast ve
doniis  siireleri  oziligki  fonksiyonunun  girigini
olusturmaktadir.  Oziliski  fonksiyonunun  ¢ikisi
karmasik bir say1 dizisidir. Boylelikle veri tabanindaki
her bir 6rnek 17 ¢ift gergel say1 ile ifade edilmistir.

Iyonosfer veri tabani, 351 adet drnekten olusmaktadir.
Bu oOrneklerin 223 tanesi “iyi”, geri kalani “koti”
olarak etiketlendirilmistir. Her bir 6rnek 34 adet [-1 1]
araliginda siirekli degerler ile temsil edilmistir.

6. UYGULAMA

Simiilasyonlar, MATLAB 6.5 Neural Network
Toolbox ile yapilmistir. Veri tabani, 100 adet “iyi”,
100 adet “kotii” etiketli veri ile egitilmis, geri kalan
151 6rnek test icin kullanilmistir. Ik asamada, her ii¢
ag da herhangi bir ek islem yapmadan egitme verileri
ile egitilmis ve kalan veriler ile test edilmistir. En
uygun bant geniglikleri deneme yoluyla bulunmustur.
Bu degerler RBF igin 1.4, GRNN i¢in 0.67 ve PNN
i¢in 0.07 olarak bulunmustur. Tablo 1 bu adima iliskin
egitme ve test dogruluklarini gostermektedir

Ikinci asamada ise veri tabanma Temel Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis - PCA)
uygulanarak giris vektorlerinin boyutu
kiigtltilmiistiir. Giris vektorii uzunlugu 15 olacak
sekilde PCA uygulandiginda elde edilen sonuglar ise
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Aglarin Dogru Siniflandirma Yiizdeleri

PNN GRNN RBF
Egitme %100 %97.5 %100
Test %95.36 %94.7 %92.72

Tablo 2. PCA Uygulandiktan Sonra Aglarin Dogru
Siniflandirma Yiizdeleri

PNN GRNN RBF
Egitme %100 %97 %100
Test %94.7 9%96.02 %88.08
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7. SONUC

Uygulama sonuglarna gore istatistiksel aglarin
ortalama dogrulugu %90’mn iizerinde olmustur. Bu
aglarin en biiyiik dezavantaji giris verisinin boyutu ve
egitme setinin biiyiikligii arttirildiginda bellek ve
zaman tiiketiminin fazla olusudur. Tablo 1 ve Tablo 2
karsilastirildigt zaman, PCA uygulandiginda giris
verisinin boyutunun kiigiildiigii, buna ragmen aglarin
dogruluklarinin fazla degismedigi, hatta GRNN’in test
dogrulugunun arttig1 gorilmiistir. Bu artisa karsin,
egitim setinin dogrulugu azalmustir.

Daha ilging bir durum ise, RBF aginda gdzlenmistir.
Bu ag yapisinda, giris vektoriiniin boyutu 24 olacak
sekilde PCA uygulandiginda test dogrulugu %94,
egitme dogrulugu %100 olmustur.

Bu sonugclarmn 15181 altinda istatistiksel sinir aglari ile
yapilan uygulamalarda PCA kullanilarak agin
dogrulugundaki kabul edilebilir seviyedeki bir diisiise
karsilik  bellek gereksiniminin 6nemli miktarda
azaltilabildigi goriilmistiir. Ayrica, giris verisinin
boyutunun istatistiksel aglarin basarimini etkiledigi de
sOylenebilir. Kullanilan yapilar, iyonosfer radar
yansima verisini literatiirdeki diger ag yapilar1 kadar
iyi smiflandirabilmistir.
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