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Ozet

Ozdiizenlemeli ag yapisi ile verilerin ébeklenmesi oldukca
yaygin kullanmilan bir yontemdir. Bu ¢alismada ilk olarak
ozdiizenlemeli ag ile vektor kuantalama yapilar: birlikte ele
alimmigtir ve ozdiizenlemeli ag yapisinda, vektor kuantalama
yapisinda oldugu gibi sunif bilgisi kullanilmistir. Ayrica, son
senelerde pekistirmeli ogrenme ile birlikte Ozdiizenlemeli
yvapilarin ele alindigi hibrit yaklagimlardan esinlenilmistir ve
ozdiizenlemeli ag ve suif bilgisinin kullanildigi 6zdiizenlemeli
agin egitimi basit bir pekistirmeli dgrenme yaklagimi ile
uyarlanarak yeni bir yaklasim énerilmistir. Ozdiizenlemeli ag
yapist ve onerilen yaklasimlar MATLAB ortaminda m-file
olarak gergeklenmis ve basit bir nokta simiflama problemine
uygulanmistir. Elde edilen benzetim sonuglart egitim ve test
kiimelerindeki basarimlart ele alimarak irdelenmistir ve
Onerilen  yontemlerin  gelistirilmesi  igin  Onerilerde
bulunulmustur.

Abstract

Clustering data with self organizing maps is a widely used
method. In this work, self organizing map and learning vector
quantization methods are considered for solcing clustering
problems. Firstly, self organizing map is modified to use class
information like learning vector quantization method. Also,
inspired by the hybrid methods proposed recently which
combine reinforcement learning with self organizing map, a
novel approach is proposed where a simple reinforcement
learning algorithm is used both in self organizing map and
self organizing map with class information. Self organizing
map and all the proposed approaches are realized as m-files
in MATLAB and applied to clustering two dimensional points
set. The discussion on the simulation results are based on the
results obtained for training and test sets and ideas are given
to improve these results.

1. Giris

Ozellikle veri obekleme ve verinin boyutunu indirgemede
yaygin olarak kullanilan 6zdiizenlemeli ag (Self Organizing
Map (SOM)) ve vektor kuantalamayr ogrenme (Learning
Vector Quantization (LVQ)), T. Kohonen tarafindan
Onerilmigtir [1-3]. SOM yapisimin  Kazanan hepsini alir
yaklagimini kullanan diger 6bekleme algoritmalarindan en
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onemli farki, kazanan hiicrenin sadece kendisi degil bir veya
iki boyutlu geometriye gore Onceden tanimlanmig komsu
hiicrelerin de veriyi temsil edecek sekilde giincellenmesidir.
LVQ yapisinda ise komsuluk tanimlanmamistir ancak smif
bilgiside Obekleme siirecinde kullanildigindan bu yap1
genellikle egiticili Ogrenme iceren bir yapr olarak ele
alinmaktadir [1,2]. Yaygm kullanimina ragmen SOM
yapisinin iki sakincasi vardir: yakinsamadaki yavashigir ve
yakin benzerlikteki verileri ayirt edememe 6zelligi. Bu
caligmada Ozellikle bu iki sakincayr hedef alacak sekilde
oncelikle SOM yapisinda da smif bilgisi kullanilacak sonra
basit bir pekistirmeli 6grenme kurali ile 6zdiizenlemeli ag
yapisinin dgrenme kuralinda degisiklik yapilacaktir. Onerilen
yeni 6grenme kurali ile hem SOM hem de sinif bilgisininde
kulanildigi SOM yapilart MATLAB ortaminda m-file olarak
hazirlanan yazilm ile gergeklenecek ve basit bir 6bekleme
problemine uygulanacaktir. Bu yaymda asil ama¢ yeni bir
O0grenme yontemi Onerip nasil uygulanacagini agiklamak
oldugundan yOntemin smandigi  problem kolaylikla
Uretilebilen ve egitim amagli ¢okga kullanilan iki boyutlu
noktalarin 6beklenme problemidir [2].

Yakin zamanda oOnerilen kimi c¢alismalarda pekistirmeli
ogrenme ile 6zdiizenlemeli yapilar bir arada kullanilmaktadir
[4-6]. Bunlardan [4]’de 6nerilen egitim kuralinda, SOM yapisi
pekistirmeli 6grenmede yeri olan araci i¢in ilk egitim verilerini
az sayidaki egitim kiimesinden olusturmakta kullanilmistir.
Boylece egitim siirecinin hizlanmasi saglanmigtir. [5]’de
Onerilen metod da ise kamera goruntiilerinden olugsmus egitim
kiimesi verilerinin siniflanmast SOM ve pekistirmeli 6grenme
icice kullanilarak saglanmustir. [6] ise sinirbilim ile iliskili
olarak primatlarin gérme sistemini SOM yapisini bazi ampirik
kurallar ile pekistirmeli 6grenme c¢ercevesinde uyarlayarak
modellemeyi amaglamaktadir.

Bu bildiri kapsaminda yapilan ¢alisma, SOM yapisini
gergekleyip, komsuluk bilgisinden faydalanarak 6bekleme
problemini ¢6zmek, ayrica yukarida deginilen yayimlardan
esinlenerek pekistirmeli 6grenme yapisinin en azindan 6diil
mekanizmasi kullanarak, elde edilen SOM yapisina iliskin
yeni bir dgrenme yaklasimu &nermeyi kapsamaktadir. Ikinci
bolimde SOM ve bu ¢alisma kapsaminda bélum 2.1.2, 2.2.1
ve 2.2.2°de ilk defa dnerilen yaklagimlara iliskin algoritmalar
verilecek, dclncu bolimde MATLAB m-file olarak
olusturulan bu yapilar iki boyutlu noktalar1 6bekleme
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problemine uygulacak ve elde edilen benzetim sonuglari
tartigilacaktir. Son béliimde ise bu tartigmalar 1g181nda ileriye
doniik ¢alismalar igin Onerilerde bulunulacaktir.

2. Ozdiizenlemeli A Yapisi ve Farkli
Yaklasimlar

2.1. Ozdiizenlemeli A3

SOM egiticisiz 6grenme ile giris verilerini geometrik bir
yapida yerlestirilmis sonlu sayidaki birimler ile ifade edebilen
bir yapay sinir ag1 yapisidir. Geometrik yapida diizenlenmis
birimlerin komsuluk iligkisi bu birimleri tanimlayan agirlik
vektorlerinin giincellenmesi sirasinda g6zoniine alindigindan
yakin komsuluktaki birimler benzer verileri temsil etmektedir.
Boylece verilerin olusturdugu giris uzaymin topolojik
ozellikleri bir veya iki boyutlu geometrik yapiya aktarilmig
olur. Bu topolojik 6zelligin korunmasina yol agan $grenme
kurali nedeniyle SOM &bekleme probleminde kullanilan diger
egiticisiz 0grenme yapilarindan farklilik gosterir [1,2].

2.1.1. Ozdiizenlemeli agin algoritmast

Egitim kimesindeki verilerin aga tekrar ve tekrar
sunulmasi ile ndronlarin agirliklar uyarlanarak verilerin
olusturdugu 6bekleri temsil edecek sekilde degisir. Komsu
néronlarin agirliklar: benzer sekilde degistiginden verilerin
bulundugu giris uzayinin o&zellikleri topolojik olarak

korunarak ayrik néron uzayina doniistiiriilmiis olur.

vektorleri
Boylece

atanmasi:
rastgele

e Ik degerlerin
w, € R™, j=1..1

verilerin Obek merkezlerine karsi diisecek | tane
ndronun ilk degerleri belirlenmis olur.

Agirlik
atanir.

¢ Komsulugun belirlenmesi: | tane ndron istenilen
bir veya iki boyutlu geometride yerlestirilerek
komsuluk diizeni belirlenir ve her néron arasindaki

fiziksel uzaklik d;"=* hesaplanir.

A= =[d; = j =1... Li=1...1 @)

e Verilerin sunulmasi: Egitim kiimesinden bir veri
X, € R", k=1,.., psecilir

¢ Kazanan noéronun belirlenmesi: Egitim
kiimesinden segilen k. veriye | tane néron iginden

en benzerinin belirlenmesi igin dj*"*"* hesaplanir,

m

b_enzerlik_ YV 2 % P
dg =] D (X% — W) Jdi=1..1 (2

j=1
ve k. veri igin kazanan néronun indisi

indid@@an (i) = miin{d;’iem”‘k},i —11 3)

e Kazanan néron ve komsularimn agirh@inin
guncellenmesi: Kazanan noronun agirligi en fazla
olmak iizere belirlenen komsuluk fonksiyonu
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©(d;"*,n) *e gore kazanan ndron ve komsularmin

agirligi denklem (4)’deki gibi giincellenir.

w(n +1) = w(n) + O(d ', n) 2(n)(x(n) — w(n))
(4)
Burada 6grenme hizina karsilik gelen #(n) denklem

(5)’deki gibi ifade edilir, ve ardisil glincellemeler
boyunca iistel olarak azalir.

£() = 42,0
Ardisil glincellemeye bagl bir baska terimde

komsuluk fonksiyonudur ve ardisil giincelemeler
boyunca daralmaktadir.

®)

e Sonlanma: Egitim kiimesindeki ayni veriler igin
aynt noronlar kazanmaya baslayinca Obekleme
olusmustur, ancak 6bek merkezlerine karsilik gelen
noronlarm o Obekteki verileri temsil etme
ozelliklerinin etkinlesmesi i¢in bu asamadan sonra
egitim siirecine o asamaya kadar atilan adim
sayisinin yaklasik dort kati kadar bir siire devam
edilir.

2.1.2. Ozdiizenlemeli agda simif bilgisininin kullanilmast

Yine T. Kohonen tarafindan onerilen LVQ yapisi, SOM’dan
farkli olarak egiticili 6grenmedir ve verilerin &beklenmesi
asamasinda sinif bilgisinide kullanmaktadir. Ancak bu yapida
komsguluk iliskisi go6zoniine alinmayip sadece kazanan
noronun agirhgr glincellenmektedir. Bu glncellenme
sirasinda kazanan ndrona atanan sif etiketi ile verinin siif
etiketi ayn1 ise ndronun agirligr artiritlir, degilse agirhigi
azaltilir. Ornegin ii¢ sinif ile etiketlenmis bir veri kiimesinde
3., 5., 7. noronlar 1. sif etiketini, 1., 2., 4. noronlar 2. sinif
etiketini, 6. ve 8. noronlar 3. sinif etiketini tastyabilir.

Bu caligmada bu snif bilgisi SOM yapisinda da ele alinacaktir
ve yapilan bu degisiklik ile elde edilen yap1 egiticili
Ozdiizenlemeli yap1 (E-SOM) olarak isimlendirilecektir. Bu
Onerilen yeni yapiya iliskin algoritma adimlann  2.1.1
boliimiinde SOM igin verilen ile asagida nasil degistikleri
belirtilen “ilk degerlerin belirlenmesi” ve “kazanan néron ve
komsularmin agirliginin glincellenmesi” adimlart diginda ayni
kalacaktir.

e ik degerlerin atanmasi: Agirlik  vektorleri
w, € R™, j=1..1 rastgele atanir. Bdylece
verilerin 0bek merkezlerine karsi diisecek | tane

noronun ilk degerleri belirlenmis olur. Bu | tane
noron veri kiimesindeki sinif sayist r ise r farkli
etiket ile etiketlenir.

e Kazanan néron ve Kkomsularinin agirhginin
guincellenmesi: Kazanan néronun agirligi en fazla
olmak iizere belirlenen komsuluk fonksiyonu

©(d{"™***,n) *e gore kazanan noron ve komsularmimn

agirligi denklem (6)’deki gibi glincellenir.
w(n+1) =w(n) +
O(d*"*, ma*™ () u(n)(x(n) ~ w(n)
(6)
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Burada sinif bilgisini 6grenme kuralini etkilemesini
saglayan terim 5> (n) denklem (7) ile verilmistir

n.verinin etiketi ile kazanan
1 noéronunetiketi ayn ise
%™ (n) = )
1 n. verinin etiketi ile kazanan
ndronun etiketi ayn ise

2.2. Pekistirmeli Ogrenme

SOM yapist gibi Pekistirmeli Ogrenme (PE) yaklasimi da
egiticisiz 6grenme yaklasimidir ve yapinin 6grenmesi aracinin
davraniglarinin - ortamda degerlendirilip 6diilendirilmesine
dayanmaktadir. Sekil 1°de verilen yapida da goziiktiigi gibi
PE yapisinda aracinin davraniglarini degerlendiren bir ortam
ve davraniglar1 ile ortamin durumunu degistiren bir aract
bulunmaktadir. Aracinin amaci en uygun durumlara yol
acacak davraniglari ortam ile etkileserek belirlemektir.

o]

Sekil 2: Genel bir pekistirmeli 6grenme yapisi

Bu ¢alismada PE yaklagiminda egitim asamasinda kullanilan
6diil kavramindan esinlenerek ve SOM yapisinda her veri igin
belirlenen kazanan noronun aracinin ortami degistiren
davranis1 olarak diisiiniilerek bu davramis 2.2.1 boliimiinde
belirtildigi gibi degerlendirilip bu degerlendirmeye gore
kazanan néronun agirligmin degistirilip degistirilmeyecegine
karar verilecektir.

2.2.1.  Pekistirmeli ogrenmenin uyarlandigi ozdiizenlemeli
agin algoritmasi

Bolim 2.1.1’de verilen SOM algoritmasinda sadece
giincelleme asamasinda degisiklik yapilacaktir. Bu asamaya
gelinince k. veri i¢in kazanan ndronun benzerligine dikkat
edilecek ve bu benzerlik k. veri i¢in egitimin bir Onceki
iterasyonunda kazanan ndronun benzerliginden daha az ise
yani denklem 2 ile hesaplanan deger daha biiyiik ise kazanan
néronun agirhigt giincellenmeyecek  yok degilse
giincellenecektir. Dolayisiyla SOM yapisinda hangi ndéronun
secildigi degerlendirilip segilen néron daha Onceki iterasyon
adiminda elde edilen sonugtan daha iyi degilse agirlik
giincellenmeyecek, daha iyi ise odiil olarak agirligi
giincellenecektir. Dolayisiyla sadece kazanan néronun ve
komsularmin agirliginin giincellenmesi asamasinda degisiklik
olacaktir.

e Kazanan néron ve komsularimn agirhginin
guncellenmesi: Kazanan noronun agirligi en fazla
olmak Uzere belirlenen komsuluk fonksiyonu

©(d;"*,n) *e gbre kazanan ndron ve komsularmin

agirligi denklem (8)’deki gibi giincellenir.
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w(n+1) =w(n)+
O(d*="*,n)5*" (n) (m)(x(n) - w(m))

Burada 5°"'(n) denklem (9)’da tanimlandig: gibi alinur.
60’du| (n) _ 1 d‘?ienzerlik(n) > d[l(aienzerlik(n _1) (9)
0 dis)ienzerlik(n < dEienzerIik(n —l)

2.2.2.  Pekistirmeli ogrenmenin uyarlandigi ve
bilgisinin kullanildigi 6zdiizenlemeli agin algoritmast

swmif

Bu yapida ise bu ¢aligmada ilk defa onerilen bolim 2.1.2 ve
boliim 2.2.1°deki iki yaklasim bir arada degerlendirilmis ve
kazanan noéronun ve komsularinin agirligmin giincellenmesi
asagida agiklandig1 gibi ele alinmistir.

e Kazanan néron ve komsularimin agirhgimn
guncellenmesi: Kazanan néronun agirligi en fazla
olmak fiizere belirlenen komsuluk fonksiyonu

©(d;"™**,n) *e gore kazanan noron ve komsularimn

agirhig denklem (10)’deki gibi glincellenir.

w(n+1) =w(n) +
O(di™*,n)&” (m) se(n)(x(n) —w(n))
(10)
1 dlEJienzer-Iik(n) > dEienzer-lik(n _1) ; 6sm|f(n) -1
6*(n) ] dlsyienzerllk(n) > ql?ienzerllk(n —1),§Slnlf(n) -1
0 dlgienzerllk(n < d[l()ienzerllk(n _1)

3. Benzetim Sonuglari

Bolim 2.1.1, 2.1.2, 2.2.1 ve 2.2.2°de sirast ile algoritmalari
verilen SOM, E-SOM, PE-SOM, ve PE-E-SOM yapilarini
smamak i¢in MATLAB ortaminda m-file olarak hazirlanan ve
parametre degerleri Cizelge 1’de verilen yazilimlar ile bir
ornegi Sekil 1’de wverilen noktalar1 6bekleme problemine
uygulanmustir.

Cizelge 1: Kullanilan Parametre degerleri

Parametreler | |, | o, A m | k
Parametre 1 3 25 2 4,6,8,10 Egitim:20
degerleri Test:6

Sinif 2

Sekil 1: Tki sinifa ait noktalarin bulundugu bir egitim kiimesi
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Bu uygulama icin ndronlarin nasil bir diizende siralandigina
iliskin bir 6rnek 4 noron igin Sekil 2’de verilmistir. Egitim
sonunda her bir néronun hangi sinifa iliskin verileri icerdigi
de Sekil 3’de verilmistir. Sekil 3’den takip edilebilecegi gibi 4
noron ele alindigindan iki siifa ait veriler bu dort néronda
obeklenmistir. 1. Obegi temsil eden néronun 2 boyutlu
geometride bulundugu koordinat (4,2), 2., 3. ve 4. Obegi
temsil eden noronlarin bulundugu koordinatlarda sirasi ile
(4,4), (3,3), (2,2)’dir. Goriildiigii gibi aym sinifa karsi gelen
6bekler yakin komsulardir.

1 15 2 25 3 ERY 4 45 5

Sekil 2: DOort ndron i¢in komsuluk taniminin yapildigi
2-boyutlu geometri.

Sekill’de verilen veriler igin ele alinan dort yontemde uygu-
landiginda egitim sonunda her bir dbege iligkin veriler ve smif
bilgisi Sekil 3-6’da verilmistir. Bu sekillerden de takip
edilebilecegi gibi E-SOM yapis1 ve PE-E-SOM yapilar ile
olusan obekler siniflar1 hatasiz belirlerken, SOM ve PE-SOM
yapilart ile sirasi ile 2 ve 7 hatali veri vardir. Ancak yine SOM
ile PE-SOM” a iliskin sonuglara dikkatli bakilirsa her ne kadar
PE-SOM’un genel performans: koti ise de SOM’un
ayiramadig1 birbirine ¢ok yakin ama ayr smiflara ait verileri
farkli 6beklere yerlestirmistir.

=g
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Sinif 2

2|

.'.-..

02 .

o'

cnmmgt

g
=

15 s ’ s L , L L s
-3 -2 -1 4] 1 2 3 4 5

Sekil 3: Sekil 1°de verilen egitim kiimesi i¢in SOM yapisina iliskin
sonuglar

15 \ L L \ L L s
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Sekil 4: Sekil 1°de verilen egitim kiimesi i¢in E-SOM yapisina iliskin
sonuglar
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L A4

Sinif2

-15
—3

Sekil 5: $ekil 1°de verilen egitim kiimesi i¢cin PE-SOM yapisina
iliskin sonuglar

2.6
2k
15
1
05
.
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ol
05}
b
.
15 L Ll L L L L L s
3 -2 -1 ] 1 2 3 4 5

Sekil 6: Sekil 1°de verilen egitim kiimesi i¢in PE-E-SOM yapisina
iliskin sonuglar

Her dort yontemi de karsilagtirmak amaciyla istatiksel olarak
anlamli olmasi i¢in 30’ar kere farkli sekilde iiretilen egitim
kiimeleri igin tim yontemlere iliskin hazirlanan m-file’lar
calistirilmis ve performaslarimi karsilagtirmak i¢in ortalamalari
verilmistir.  Cizelge 3-6’da 30’ar kere gelisigiizel iiretilen
egitim ve test kiimeleri ayni tutularak sonuglar verilmis,
Cizelge 7-10’da ise her yontem igin birbirlerinden farkl
olarak tamamen rastgele iiretilen egitim ve test kiimeleri i¢in
sonuclar verilmistir.

Cizelge 2: 30 kere gelisigiizel tiretilmis egitim kiimeleri i¢in 6beklerin
ortalama olusma adim sayist

SOM E-SOM PE-SOM PE-E-SOM

Ortalama 5.43+0.9 4.6£1.0 3.63+0.8 3.76+0.8

adim sayis1

Cizelge 2’den de izlenebilecegi gibi PE ile uyarlanmig
yontemlerde 6beklerin olusmasi hizlanmigtir ancak hata sayisi
diger iki yonteme gore fazladir. Obekler olustuktan sonra dbek
merkezlerinin Obekleri daha iyi temsil etmesi i¢in devam
edilen egitim asamast 100 adim kadar devam edilse bile
Obeklere giren verilerin kazanan norona uzakliklarmin
ortalamasinda fark binde bir mertebesinde kalmaktadir.

Cizelge 3: 30 kere gelisi giizel tretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi i¢in SOM yapisina iliskin sonuglar. Ayni veri kiimeleri
Cizelge 4-6"de de kullanilmustir.

Ndron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayis1 hatali veri sayis1 hatal: veri sayis1 | benzerlik
4ndron 3.43£1.5 3.83+1.4 1.44+0.4
6ndron 2.80+1.3 3.00+1.8 1.02+0.3
8ndron 2.40+14 2.63+1.3 0.30£14
10ndron 23014 2.60+1.4 0.50+0.2
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Onerilen G¢ yontemden en iyi sonug veren E-SOM yapisi
olmustur. Ancak 6diil mekanizmasi daha iyi kurgulandiginda
PE-SOM yapisininda birbirine c¢ok benzer verileri farkli
Obeklere yerlestirebilme yeteneginden faydalanabilmenin
miimkiin olabilecegi goriilmektedir. Yontemlerin  kararli
davrandig1 tamamen farkli veriler ile ayni1 verilerin kullanildigi
durumlarda sonuglarin ¢ok degismemesinden izlenebilir.

Cizelge 4: 30 kere gelisi giizel tiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi i¢in E-SOM yapisina iliskin sonuglar. Veri kiimeleri
Cizelge 3,5,6 ile aynidir.

Ndron Egitim kiimesinde | Test kiumesinde | Ortalama
sayis1 hatali veri sayis1 hatal1 veri sayis1 | benzerlik
4ndron 0.33+0.8 1.50+1.2 3.33+1.3
6ndron 0.40+0.6 2.00+1.3 3.34+1.3
8ndron 0.26+0.8 1.80+1.3 2.81+1.1
10ndron 0.43+0.7 1.36x1.1 1.90+1.4

Cizelge 5: 30 kere gelisi giizel iiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi icin PE-SOM yapisina iliskin sonugclar. Veri kiimeleri
Cizelge 3,4,6 ile aynidur.

Né&ron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayisl hatal1 veri sayisi hatal1 veri sayis1 | benzerlik
4ndron 6.80+1.6 5.46+0.9 5.20+2.7
6ndron 6.23+1.5 5.43+1.1 4.08+2.1
8ndron 5.10+1.2 4.36x1.6 2.31+1.1
10ndron 4.50+1.9 4.30+1.6 2.02+1.1

Cizelge 6: 30 kere gelisi giizel iiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kimesi igin PE-E-SOM yapisina iligkin sonuglar. Ayni veri
kiimeleri Cizelge 3,4-5’de de kullanilmugtir.

Né&ron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayis1 hatali veri sayis1 hatali veri say151 | benzerlik
4ndron 1.90+1.4 2.90+0.8 8.63+4.8
6ndron 2.53+0.9 3.37£0.8 5.77+2.4
8ndron 2.20+1.3 3.33£1.1 4.00£1.6
10néron 1.03+1.3 2.36+1.8 3.76x1.8

Cizelge 7: 30 kere gelisi giizel iretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi i¢in SOM yapisina iliskin sonuglar.

Néron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayi1si hatali veri sayisi hatali veri say1s1 | benzerlik
4ndron 3.03+1.3 4.40£1.3 1.55+0.3
6noron 2.07+1.4 3.00+1.4 1.07+0.4
8ndron 1.83£1.3 3.27+1.3 3.87+2.7
10ndron 2.06+1.0 2.83%1.6 0.44+0.1

Cizelge 8: 30 kere gelisi giizel iiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi igin E- SOM yapisina iligkin sonuglar.

Ndron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayisi hatali veri say1S1 hatali veri sayis1 | benzerlik
4ndron 0.23+0.6 1.50+1.0 3.08+0.9
6ndron 0.50+0.6 2.10+1.3 3.50£1.0
8ndron 0.33+0.7 1.87+1.2 2.62+1.4
10néron 0.73+1.0 2.03+1.3 2.03+1.3
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Cizelge 9: 30 kere gelisi giizel iiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi igin PE- SOM yapisina iliskin sonuglar.

Noron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
sayis1 hatali veri say1s1 hatal1 veri sayi1s1 | benzerlik
4ndron 7.00£1.3 5.43+£1.00 5.50+4.4
6ndron 6.23+1.5 5.23+1.2 4.20+£2.5
8ndron 47014 4.20£1.5 2.05+1.1
10néron 42314 3.83+1.4 2.00+1.1

Cizelge 10: 30 kere gelisi giizel tiretilmis 20 verilik egitim ve 6 verilik
test kiimesi igin PE-E- SOM yapisina iligkin sonuglar.

Noéron Egitim kiimesinde | Test kiimesinde | Ortalama
Sayisi hatal1 veri sayisi hatal1 veri sayis1 | benzerlik
4ndron 2.00£1.6 3.06+0.8 7.31+2.9
6ndron 1.93+1.1 3.50+0.8 5.48+1.9
8ndron 1.60+1.3 3.20+1.3 4.80%2.2
10ndron 0.76+0.8 3.23+1.4 3.72+£1.7

Noron sayisinin artmasi sonuglart belli bir degere kadar
olumlu etkilerken 10 néron igin elde edilen sonuglar her
zaman diger sonuglardan daha iyi olmamustir. Dolayisiyla
ndron sayisinin ¢ok fazla artmasi sonuglert herzaman olumlu
etkilememektedir.

4. Sonuglar

Bu calismada oncelikle SOM yapisima iligkin algoritma
verilmis ve sonra bu yapiy1 gelistirmek amaciyla bolim 2.1.2,
2.2.1 ve 2.2.2’de yeni yapilar Onerilmistir. Bu yapilar basit
ama smama problemi olarak ¢ok kullanilan iki boyutlu
noktalarin 6beklenmesi problemini ¢dzmek icin MATLAB
ortaminda hazirlanan m-file ‘lar kullanilmis ve sonuglar
tartigilmustir.
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