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Geographically Weighted Regression (GWR) method, which is one of the widely used spatial analysis
methods, is the local spatial regression technique used to model the changing relationships on geography.
Geographically and Temporal Weighted Regression (GTWR) is an approach developed by including
temporal relations into the GWR approach. Although the GTWR approach produces much better models than
the GWR approach in the dataset containing spatial-temporal heterogeneity, there are still challenges given
the complexity of spatial-temporal approaches. Because of this reason, in the literature GTWR models can
able to handle limited number of data. In this study, we propose the FastGTWR approach to reduce the
algorithmic complexity of GTWR approach and to overcome data size restriction. The proposed FastGTWR
approach was run on real data set. The performance of the proposed FastGTWR approach was compared with
the performances of the classical GWR and GTWR approaches. Experimental results showed that the
proposed FastGTWR approach works faster than the GWR and GTWR approaches.
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Figure A. Comparisons of GWR approaches

Purpose: The purpose of this study is to develop a fast GTWR approach of FastGTWR to reduce the algorithmic
complexity of GTWR approach and to overcome data size restriction

Theory and Methods:

In this study, the FastGTWR algorithm is proposed to increase the speed of the GTWR algorithm and so to
overcome data size restriction. It is observed that that the calculation and storage cost of GTWR approach is
due to XTW(u;,v;,t;)X matrix multiplication and calculation of inverse of this matrix. The size of
neighborhood matrix W (u;, v;, t;) is n x n (n is the number of regression points). In the proposed FastGTWR
approach, the / matrix was reorganized and converted into a vector format and dot matrix multiplication was
used to reduce the complexity of the matrix operations. In addition, considering the fact that XTW (u;, v;, t;)X
matrix is a symmetrical matrix, only the values at the top or bottom of the diagonal of the matrix were calculated.
Thus, the calculation and storage complexity of the GTWR approach was reduced.

Results:

The performance of the proposed FastGTWR algorithm was compared with that of the GWR and GTWR
approaches using synthetic and real meteorological data of Turkey. Experimental evaluations showed that on a
standard computer, proposed FastGTWR algorithm can handle 1,000,000 observation points, while the GWR
and GTWR algorithms can process a maximum of 40,000 observation points.

Conclusion:
Experimental evaluations show that the proposed FastGTWR approach is computationally efficient than the
GWR and GTWR approaches and can be handle large scale datasets .
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ONECIKANLAR

e  Yeni ve hizli GTWR yaklagimi, FastGTWR, onerilmigtir
e Onerilen FastGTWR yaklasiminin performanst GWR ve GTWR yaklasimlariin performanslari ile karsilastirilmistir
e Gergek ve sentetik veriler {izerinde yapilan deneysel ¢alismalarda FastGTWR diger yaklasimlardan daha iyi performans sergilemistir
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Mekansal analizler giiniimiizde énemli hale gelmistir ve ¢ok farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan konum temelli analiz yontemlerinden biri olan Cografi Agirlikli Regresyon
(Geographically Weighted Regression - GWR) cografya iizerindeki degisen iligkileri modellemek igin
kullanmilan bir yerel mekansal regresyon teknigidir. Cografi ve Zamansal Agirhikli Regresyon
(Geographically and Temporal Weighted Regression - GTWR) ise GWR yaklagimimin verideki zamansal
iliskileri g6z Oniine almasiyla gelistirilen bir yaklagimdir. Veri kiimesinde mekan-zamansal heterojenligin
oldugu durumlarda GTWR yaklagim: GWR yaklagimina gore daha iyi modeller iiretmesine ragmen mekan-
zamansal modellerin karmagsiklig1 gdz oniine alindiginda algoritma zaman karmasikligi artmaktadir. Bu
nedenle, literatiirde bulunan GTWR algoritmalar1 sinirli sayidaki veri iizerinde caligabilmektedir. Bu
calismada, GTWR algoritmasinin hizin1 arttirmak ve dolayisi ile veri boyutu kisitlamasmin {istesinden
gelmek igin hizli bir GTWR algoritmas1 olan FastGTWR yaklagimi 6nerilmistir. Onerilen FastGTWR
yaklagiminin performansi gergek ve sentetik veriler kullanilarak klasik GWR ve GTWR yaklagimlarinin
performanslariyla karsilastirilmigtir. Deneysel sonuglar dnerilen FastGTWR yaklagimimin GWR ve GTWR
yaklagimlarina gore daha hizli calistigini ortaya koymustur.

FastGTWR: A fast geographically and temporally weighted regression approach

HIGHLIGHTS

e A new and fast GTWR approach, FastGTWR, was proposed
e  The performance of the proposed FastGTWR approach was compared with that of the classical GWR and GTWR approaches
o  Experimental evaluations conducted on real and synthetic datasets showed that FastGTWR approach outperformed other approaches
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Spatial analysis has become more important today and is used in several application domains. Geographically
Weighted Regression (GWR) method, which is one of the widely used spatial analysis methods, is the local
spatial regression technique used to model the changing relationships on geography. Geographically and
Temporal Weighted Regression (GTWR) is an approach developed by including temporal relations into the
GWR approach. Although the GTWR approach produces much better models than the GWR approach in the
dataset containing spatial-temporal heterogeneity, there are still challenges given the complexity of spatial-
temporal approaches. Because of this reason, in the literature, GTWR algorithms can able to handle limited
number of data. In this study, we proposed the FastGTWR approach to reduce the algorithmic complexity
of GTWR approach and overcome data size restriction. The proposed FastGTWR approach was run on real
and synthetic dataset. The performance of the proposed FastGTWR approach was compared with the
performances of the classical GWR and GTWR approaches. Experimental results showed that the proposed
FastGTWR approach works faster than the GWR and GTWR approaches.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Mekansal analizler giiniimiizde 6nemli hale gelmistir ve ¢ok
farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir. Sensor
kullaniminin ve nesnelerin internetinin yayginlasmasi [1],
nesnelerinin akilli sehir altyapisint olusturmaya baglamast
biiyiikk miktarlarda [2] ve ¢ok fazla sayida parametresi olan
verilerin toplanmasma imkan vermistir. Hava kalitesini,
hava kirliligini ve iklim bilgilerini olusturan sicaklik, basing,
nem, riizgar yonii ve hizi, azot miktari, ozon, karbondioksit,
karbon monoksit, toz konsantrasyonu, giiriiltii, giines
radyasyon miktar1 ve yagis miktar1 gibi veriler toplanan
verilerden bazilardir. Mekan ve zaman bilgilerini igeren ve
¢ok fazla sayida parametresi olan bu veriler analiz
edildiginde faydali bilgiler elde edilmektedir. Yaygin olarak
kullanilan mekansal analiz yontemlerinden biri olan Cografi
Agirlikli Regresyon (Geographically Weighted Regression -
GWR), cografya iizerindeki degisen iligkileri modellemek
icin kullanilan bir yerel mekéansal regresyon teknigidir [3].
Veri kiimesinde mekan-zamansal bilgilerin  oldugu
durumlarda Cografi ve Zamansal Agirlikli Regresyon
(Geographically and Temporal Weighted Regression -
GTWR) yaklasimi GWR yaklagimina gore daha iyi modeller
iretmektedir [4]. GTWR yaklagimi GWR yaklagimina
zamansal iliskileri de ekleyerek gelistirilen bir yaklagimdir
[5, 6]. Klasik GWR modelinden farkli olarak GTWR modeli,
mekan-zamansal heterojenligi  yakalamak i¢in agirlik
matrislerine hem mekansal hem de zamansal bilgileri entegre
etmektedir. GWR yaklagimlari her bir regresyon noktast i¢in
farkli katsayilardan olusabildiginden [7, 8], bu yaklagimlarin
hesaplama maliyetleri yiiksektir [9, 10]. GTWR yaklagim,
GWR yaklagimina gore mekan-zamansal iliski iceren veri
kiimelerinde daha iyi modeller {iretmesine ragmen [11, 12]
geligtirilen mekan-zamansal modellerin karmagikligi goz
online alindiginda algoritma karmasikligi artmaktadir.
Literatiirde bulunan GTWR modelleri siirlt sayidaki veri
iizerinde calisabilmektedir. Yapilan bir ¢aligmada, GTWR
modelleri tarafindan ele alinabilecek maksimum veri kiimesi
standart masaiistii bilgisayarlarda yaklasik olarak 15.000
6l¢tim noktas1 olarak tespit edilmistir [7].

Literatirde, GWR ve GTWR yaklasgimlarmin hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in dagitik ve paralel platformlarda
caligmalar yapilmistir. Ancak bu yoOntemlerin klasik
bilgisayarlarda g¢alismasi zordur. Tasyiirek ve Celik [8]
tarafindan yapilan ¢caligmada, GWR yaklagiminin hesaplama
maliyeti, komsuluk matrisi W vektor seklinde diizenlenerek
ve matrislerin simetrik 6zellikleri kullanilarak azaltilmustir.
Benzeri bir ¢alisma, GTWR yaklagimi i¢in yapilmamigtir ve
bu c¢alisgmada, bu Ozellikler kullanilarak GTWR
algoritmasinin hesaplama ve depolama maliyeti azaltilmusgtir.
Bu c¢alismada, GTWR algoritmasinin hizin1 arttirmak ve
dolayist ile veri boyutu kisitlamasinin iistesinden gelmek igin
FastGTWR algoritmas: Onerilmistir. Yapilan incelemede
GTWR yaklagimmin hesaplama ve depolama maliyetinin
XTW (u;, v;, t;)X matris carpimindan ve bu matrisin tersinin
alinmasindan kaynaklandig1 tespit edilmistir. Bu matris
carpimindaki W (u;, v;,t;) matrisi mxn boyutundaki
komsuluk matrisidir (n regresyon nokta sayisidir). Onerilen

FastGTWR yaklasiminda, belirtilen matris islemlerinin
karmagikligini azaltmak i¢in komsuluk matrisi /¥ yeniden
diizenlenerek vektdr formatina c¢evrilmistir ve matris
carpimlari noktasal olarak yapilmistir. Buna ek olarak,
XTW (u;, v;, t;)X matris isleminin sonucunun simetrik bir
matris oldugunu goz oOniline alinarak bu islemdeki biitiin
degerleri hesaplamak yerine sadece diyagonalin alt veya {ist
tarafindaki degerler hesaplanmistir. Sonug olarak Onerilen
FastGTWR yaklagiminin, klasik GTWR yaklagimindan iki
onemli farki vardir: i) FastGTWR yaklagiminda komguluk
matrisi W vektor formatina ¢evrilmistir ve dolayist ile matris
carpimlari noktasal yapilmustir ve ii) XTW (u;, v;, t;) X matris
carpimi sonucu simetrik oldugundan dolayi, FastGTWR
algoritmasinda bu simetrik matrisin diyagonalinin alt veya
tst tarafindaki degerler hesaplanmamigtir. Bu sayede GTWR
yaklagiminin  hesaplama ve depolama karmasiklig
azaltilmigtir. ~ Onerilen ~ FastGTWR  algoritmasinin
performansi, Meteoroloji Genel Midiirliigii’nden (MGM)
alian gercek 6lglim verileri ve sentetik veriler kullanilarak
klasik GWR ve GTWR yaklagimlarinin performanslar ile
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar onerilen FastGTWR
yaklagiminin klasik yaklagimlara gore daha hizli ¢alistigini
ortaya koymustur.

1.1. Katkilar (Contributions)
Bu ¢alismanin temel katkilar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir:
¢ Bu caligmada hizli bir GTWR algoritmasi olan FastGTWR

yaklagimi dnerilmistir. Onerilen algoritma, dagitik veya es
zamanli ¢aligmaya ihtiya¢ duymamaktadir ve klasik

GTWR algoritmasinin dogrulugundan odiin
vermemektedir.

e Onerilen FastGTWR yaklagimmin performanst GWR ve
GTWR yaklagimlarinin performanslari ile
karsilagtirilmigtir.

e Meteoroloji Genel Miidiirligii'nden elde edilen veriler
iizerinde yapilan deneysel c¢aligmalar FastGTWR
algoritmasinin klasik yaklagimlara gére daha hizhi
calistigini ortaya koymustur.

Bu makalenin bundan sonraki bdliimlerinde sirast ile
literatiir arastirmasi sunulmus, GWR ve GTWR modelleri ile
ilgili temel tanimlar verilmis, 6nerilen hizli cografi ve
zamansal agwlikli  regresyon yaklasimi FasGTWR
tartistlmig, deneysel degerlendirmeler sunulmus ve daha
sonra sonuglar ve gelecekteki ¢aligmalar tartigilmigtir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI
(LITERATURE RESEARCH)

GWR modelinin verimliligini ve dogrulugunu arttirmak i¢in
farkli uygulama alanlarinda ¢aligmalar yapilmigtir [13, 14].
GTWR yaklagim1 Huang vd. [4] tarafindan emlak piyasasi
verilerinde eszamanli ve zamansal duraksama ile basa
¢tkmak icin GWR modeline zamansal etkiler eklenerek
geligtirilmistir. GWR modelinden farkli olarak GTWR,
mekansal ve zamansal heterojenligi modellemek igin agirlik
matrislerine hem mekansal hem de zamansal bilgileri entegre
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etmektedir. GTWR yaklagimi, mekan-zamansal bilgilerin
oldugu birgok veri kiimesinde uygulanabilen bir yaklagimdir.
Fotheringham vd. [5] tarafindan yapilan ¢aligmada, 1980-
1998 yillart arasinda Londra'da 19 yillik ev fiyat verisi
kullanarak ev fiyat modellemesi igin GTWR modelinin
geleneksel GWR daha iyi sonug verdigi ortaya konulmustur.
Ma vd. [6] tarafindan yapilan ¢aligmada, Pekin'e ait aylik
transit akilli kart ve trafik analiz verisi kullanilarak
GTWR'in performansi, en kiigiik kareler regresyonu ve
GWR modellerinin performanslar ile karsilastirilmistir ve
GTWR modelinin iyi performans sergiledigi ortaya
konulmustur. Chu vd. [15] tarafindan yapilan ¢aligmada,
GTWR, uydu goriintiilerinden su kalitesini tahmin etmek
icin  kullanilmigtir ve GWR ile karsilastirildiginda,
GTWR'nin su kalitesi haritalanmasinda daha iyi oldugu
ortaya konulmusgtur.

GWR yaklasiminin hesaplama maliyetini azaltmak icin
eszamanli ve dagitik platformlar iizerinde c¢aligmalar
yapilmigtir. Harris vd. [16] GWR yaklagimin kalibrasyon
stirecini hizlandirmak i¢in grid tabanli GWR yaklasimi
geligtirmigtir. Tran vd. [17] Spark alt yapisindan
yararlanarak biiyiik veri kiimesini islemek i¢in dagitik GWR
geligtirmistir. Pozdnoukhov vd. [18] siirekli akan veriler igin
mekansal olarak dagitik artimli yerel regresyon modeli
onermiglerdir ve veri depolama ve yogun hesaplamalar i¢in
MapReduce kiitiiphanesini kullanmiglardir. Bu g¢aligmalar
GWR kullanarak akan verileri iglemek i¢in dagitik ve/veya
paralel bilgi islem kaynaklari1 gerektirmektedir.

Bu ¢aligmalardan farkli olarak, Li vd. [7] birden fazla CPU
cekirdegi iizerinde ¢alisabilen klasik GWR yaklagiminin
paralel bir versiyonu olan FastGWR algoritmasini
onermigtir. FastGWR yaklagimi, klasik GWR yaklagimlarina
gore bagimsiz bilgisayarlarda iyi performans gostermistir ve
1.000.000 kayita kadar veriyi isleyebilmektedir. Fakat
FastGWR yaklasimi mekan-zamansal bilgileri iceren veri
kiimesinde GTWR yaklasimi kadar dogru sonug
gosterememektedir. Bununla birlikte Tasyiirek vd. [8] sik
giincellenen veriler i¢cin RNN-GWR (Reverse Nearest
Neighbor-GWR)  yaklagimini  Onermigtir. RNN-GWR
yaklasimi veri kiimesinde siklikla giincelleme oldugu
durumda bile diger GWR yaklagimlaria gore dogruluktan
taviz vermeden daha hizli sonug tiretebilmektedir ve paralel
islem gerektirmemektedir. Fakat RNN-GWR'de klasik GWR
yaklasgiminin gelistirilmis bir halidir ve mekan-zamansal
bilgisi igeren veri kiimesinde GTWR yaklasimi kadar dogru
sonuglar iiretememektedir.

GTWR yaklagimi, mekan-zamansal veriler i¢in GWR
yaklasimina gore ¢ok daha iyi modeller iiretmesine ragmen
[11, 12] mekan-zamansal modellerin karmagikligi gz oniine
alindiginda algoritma maliyeti artmaktadir. Literatiirde
bulunan GTWR modelleri smirli sayidaki veri iizerinde
calisabilmistir. Yapilan bir ¢aligmada GTWR modelleri
tarafindan ele almabilecek maksimum veri kiimesi standart
masaiistli bilgisayarlarda yaklagik olarak 15.000 o6l¢iim
noktasi olarak tespit edilmistir [7, 8].
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Bu calismada, GTWR algoritmasinin ¢aligma maliyetini
azaltmak ve dolayist ile veri boyutu kisitlamasinin
istesinden gelmek icin dagitik veya eszamanli ¢aligmaya
ihtiya¢ duymayan ve GTWR yaklagiminin dogrulugundan
odiin vermeyen FastGTWR yaklasimi 6nerilmektedir.

3. COGRAFI VE ZAMANSAL AGIRLIKLI

REGRESYON
(GEOGRAPHICALLY AND TEMPORAL WEIGTED
REGRESSION)

GTWR yaklasimi, GWR yaklagimmin mekan-zamansal
veriler i¢in genisletilmis bir versiyonudur. Bu bdlimde
oncelikle GWR ve daha sonra ise GTWR yaklasimu ile ilgili
temel bilgiler sunulmustur.

3.1. GWR: Cografi agirlikli regresyon
(Geographically weigted regression)

Sensér  kullaniminin ~ ve  nesnelerin  internetinin
yayginlagsmasi ile bilylk hacimli ¢ok fazla sayida
parametresi olan veriler toplanmaktadir [19, 20]. Mekan ve
zaman bilgilerini igeren bu veriler veri madenciligi
yontemleri ile analiz edildiginde faydali bilgiler elde
edilmektedir [21, 22]. Veri madenciligi, biiyiikk o6lcekli
verinin i¢indeki ilging ve anlamli iliskilerin yararli bilgiye
doniistiiriilmesi olarak tanmimlanir [23, 24]. Bu veriler
arasindaki iligkiler genellikler regresyon yontemi ile bulunur
[25, 26]. Regresyon ise birbirine bagimli ve birbirinden
etkilenen iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
bulmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontem olarak
tanimlanir [27]. GWR yontemi cografya lizerindeki degisen
iligskileri modellemek i¢in kullanilan bir yerel mekéansal
regresyon teknigidir [28, 29].

Diger bir ifade ile GWR cografya iizerinde konumu ve
ozellikleri bilinen referans noktalar: temel alarak konumu
bilinen diger noktalar igin regresyon yontemi ile tahmini
degerler iireten bir mekansal veri madenciligi yontemidir.
GWR, klasik ¢oklu regresyon modelini temel almaktadir (Es.
1). Klasik regresyon modelinden farkli olarak, GWR
modelinde katsayilar sabit degildir (Es. 2). Her mekansal
noktanin kendisine ait katsayilari olusturulmaktadir [30, 31].

Yi = Bio + Xk=1BixXik + & (1
yi(ui, vi) = Bio(uy, vy)

+ Xk=1 Bi (us, vi) 2 (ug, vi) + & (g, v;) (@)
Es. 2°de (u;, v;) i. noktanin koordinatlari géstermek iizere y;
bagimlh degisken, x;(k = 1, ...,m) bagimsiz degisken, [5;;
regresyon katsayisi ve & hata terimi olarak adlandirilir.
Bik(k =0, ...,m) regresyon katsayist Es. 3'te gosterildigi
sekilde hesaplanir.

Blus,v) = X™W (uy, v)X) T XTW (wy, v)Y 3)
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Es. 3’te X bagumsiz degiskenlerin matrisidir ve m+ 1
situndan olusur, Y = (¥,..,¥,)" bagmh degisken
matrisini gostermektedir ve W (i) ise w;; degerlerinden
olusan diagonal matristir ve Es. 4'teki gibi hesaplanir [32].

Wip vee 0

Wi> 0 .
0o ... @)

0 vee Win

W) =

Es. 4'te w;; regresyon noktast ile referans nokta arasindaki
komsuluk oranidir. w;; komsuluk oran1 Global Model, Box-
Car, Exponantial, Gaussian, Bi-Square ve Tri-Cube
yontemleri ile hesaplanir [33, 34]. Yaygin olarak Gaussian
ve Bi-Square ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu
calismada Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmsgtir.
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu ile i ve j noktalar1 arasindaki
komsuluk orant w;; Es. 5'deki gibi hesaplanir.

Wij = exp [—%(%)2] )

Es. S'te bw bant genisligi degerini ve d;; ise I regresyon
noktast ile j referans nokta arasindaki mesafeyi
gostermektedir. i regresyon noktasi ile j referans nokta
arasindaki mekansal mesafe Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1 Mekansal Mesafe (Spatial distance)

Sekil 1’de x ve y nokta koordinatlarmi gdstermek iizere d;;
mesafesi genellikle Oklid mesafesi ile hesaplanir (Es. 6).

dij = /(i — %)% + (v — ¥)? (6)

GWR modelinde bw bant genisligi parametresinin degeri
biitiin bir model i¢in sabit olabilir ya da bdlgedeki nokta
yogunluguna gore degisken olabilir. Nokta dagilimin esit
oldugu veri kiimesinde bant genisliginin sabit ya da adaptif
olmast modelin dogrulugunu etkilemeyecektir. Nokta
dagilimin baz1 yerlerde yogun bazi yerlerde seyrek oldugu

veri kiimeleri i¢in bant genigliginin yogunluk durumuna gore
degisken olmast modelin dogrulugunu artirmaktadir [34].
Eger bant genisligi olarak komsu say1si segilirse ve bu komsu
sayist da biitiin bir model i¢in sabit olursa bu model de
adaptif olarak adlandirilmaktadir [35, 36]. Veri kiimesi igin
en uygun bw degerini bulmak i¢in ¢apraz dogrulama (cross-
validation - CV), genellestirilmis c¢apraz dogrulama
(generalised cross-validation - GCV), Akaike bilgi kriteri
(Akaike information Criterion - AIC), Bayes bilgi kriteri
(Bayesian information Criterion - BIC) yontemleri
kullanilabilir [37,38]. AIC yonteminin daha dogru sonug
verdigi tespit edilmistir [39] ve Es. 7'de gosterildigi gibi
hesaplanir. Esitlikte n gzlem sayisini ve & hata teriminin
tahmini standart sapmasimi gostermektedir ve tr(S) sapka
matrisi olarak bilinen S matrisinin izini gdstermektedir.

AIC, = 2nln(8) + nin(2m) + n{%} (7

GWR algoritmasinin genel caligma yapisi Sekil 2’de
gosterilmistir [5]. Sekil 2'de gorildigi gibi giris veri
kiimesine gore Es. 1 kullanilarak klasik GWR modeli
olusturulur. Veri kiimesine gore Es. 1 kullanilarak hangi
parametrelerin bagimsiz ve hangi parametrenin bagimli
degisken olacagina karar verilir. Daha sonra, CV veya AIC
metodu ile modele en uygun mekéansal bant genisligi
belirlenir. Bu islemden sonra mekéansal bant genisligi
kullanilarak agirlik matrisi olusturulur (Es. 4). Olusturan bu
agirlik matrisi, bagimsiz degiskenlerin matrisi ve bagiml
degiskenlerin matrisi kullanilarak Es. 3 ile regresyon
katsayilar1 belirlenir.

Veriler

v

Model belirleme

v

En uygun mekansal bant
genisligi secimi

v

Mekansal agirlik matrisinin
olugturulmas:

1

Regresyon katsayilariun
hesaplanmas:

!

Sonug

[<—»= Model kalibrasyonu

Sekil 2 GWR Yaklagimi (GWR Approach)

3.2. GTWR: Cografi ve zamansal agirlikll regresyon
(Geographically and temporally weigted regression)

GWR yaklagimi mekansal duraganligini 6l¢mek igin model
boyunca f;, regresyon Kkatsayililarmin degismesine izin
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verir. Bununla birlikte mekan-zamansal bilgisinin oldugu
veri kiimelerinde zamansal duraganligi modelleyemez.
Huang vd. [4] mekéansal ve zamansal duraganliklarin
eszamanli olarak degerlendirilmesi icin GWR yaklagimini
geligtirerek GTWR  yaklagimi onermistir (Es. 8). GTWR
yaklagimi mekéan-zamansal iligkiyi 6lgmek i¢in mekan-
zamansal mesafeyi kullanarak bir mekan-zamansal agirlik
matrisi olusturur.

yi(uy, vy, ty) = Bio(uy, vy ty)
+ Xk Bie (U, vy, t)x (U, v3, t;) + (Ui, v4, ;) (®

GWR formiiliinden farkli olarak formiile ¢ zaman bilgisi
eklenmistir. S (k =0, ...,m) regresyon katsayisi GWR
yaklagiminda oldugu gibi hesaplanir (Es. 9).

Buy, vy, t)
= (XTW(ul-, Vi, ti)X)_lXTW(ui, Ui,ti)y (9)

W (i) agirlik matrisi Es. 3’te oldugu gibi w;; degerlerinden
olusur. Fakat burada w;; mekéan-zamansal komsuluk orani
degeridir. x ve y nokta koordinatlarini, ¢ zaman bilgisini ve
¢ ise normallestirme katsayisim gostermek tizere d;; mekén-
zamansal mesafesi Eg. 10'da gosterilen formiil ile hesaplanir.

dij = J(x; = %)%+ (v — y;)? + c(t; — t;)? (10)

i regresyon noktasi ile j referans nokta arasindaki mekan-
zamansal mesafe Sekil 3’te gosterilmistir.

T(c)

Sekil 3 Mekan-zamansal Mesafe (Spatio-temporal distance)

Mekan-zamansal agirlik matrisleri olusturulmadan once
mekan-zamansal mesafenin  uyumlu hale getirilmesi
720

gerekmektedir. Farkli mekansal ve zamansal birimleri
dengelemek veya uyumlu hale getirmek i¢in ¢ parametresi
kullanilir (Es. 10) [4]. Bu nedenle, GTWR yaklasimini
uygulamadan once c¢ parametresinin optimize edilmesi
gerekmektedir. Huang vd. [4] bu parametreyi biitiin
ihtimalleri deneyerek bulmay1 6nermistir. Fotheringham vd.
[5] ise bu iglemi algoritma adimlar ile gergeklestirmistir.
GTWR algoritmasinin genel calisma yapisi Sekil 4’te
gosterilmistir [5]. Sekil 4’te goriildigi gibi, giris veri
kiimesine gore Es. 1 kullanilarak klasik GWR modeli
olusturulur. Burada hangi parametrelerin bagimsiz degisken
olacagina ve hangi parametrenin bagimli degisken olacagina
karar verilir. Daha sonra, CV veya AIC metodu ile modele
en uygun mekansal bant genisligi belirlenir. Bulunan en
uygun mekansal bant genisligi de kullanilarak CV veya AIC
yontemi ile modele en uygun zamansal bant genisligi
bulunur. Bu islemden sonra mekan-zamansal bant genisligi
kullanilarak meké&n-zamansal komsulugu igeren agirlik
matrisi olusturulur. Olusturan bu agirlik matrisi, bagimsiz
degiskenlerin matrisi ve bagimli degiskenlerin matrisi de
kullanilarak Es. 9 ile regresyon katsayilart belirlenir. Daha
sonra bu regresyon katsayilari kullanilarak regresyon noktasi
icin deger {retilir.

Veriler

v

Model belirleme

v

En uygun mekansal bant
genisligi secimi

v

En uygun zamansal bant
genisligi secimi

v

Mekan-zamansal agirlik
matrisinin olugturulmas:

v

Regresyon katsayilariin
hesaplanmasi

s

Sonug

[— Model kalibrasyonu

A
\

= Model kalibrasyonu

Sekil 4 GTWR Yaklasimi (GTWR Approach)

4. FastGTWR: ONERILEN HIZLI COGRAFI VE

ZAMANSAL AGIRLIKLI REGRESYON
(FastGTWR: PROPOSED FAST GEOGRAPHICALLY AND
TEMPORALLY WEIGHTED REGRESSION)

GTWR yaklasimi, mekan-zamansal veriler icin GWR
yaklagimina gore ¢ok daha iyi modeller iiretmesine ragmen
[11, 12] mekansal-zamansal modelin karmagiklig1 g6z oniine
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alindiginda  algoritma karmasikligt artmaktadir. Bu
calismada, GTWR algoritma karmasikligini azaltmak ve
dolayist ile veri boyutu kisitlamasinin {istesinden gelmek i¢in
dagitik veya eszamanli ¢aligmaya ihtiya¢ duymayan ve
GTWR yaklasiminin dogrulugundan 06diin vermeyen
FastGTWR modeli 6nerilmistir.

GWR yaklagimlarin hesaplama maliyetinin ¢ogunlugu
matris islemlerinden kaynaklanmaktadir (Es. 9) [7, 8]. n
regresyon sayisini gostermek iizere, Es. 9 biitiin noktalarin
katsayilarin1 bulmak i¢in n kez ¢alistirilmaktadir. Es. 9°da
hesaplama  maliyetini en ¢ok olusturan iglem
XTW (u;, v, t;)X matris carpimi ve bu matrisin tersinin
XTW (u;,v;, t,)X) ™! hesaplanmas islemidir. m bagimsiz
degisken sayisim gostermek iizere XTW (u;,v;, t)X
isleminin hesaplama maliyeti 0(m?n) ve
(XTW (u;, v;, t;)X)™! hesaplama maliyeti de O(m?) olarak
ifade edilmektedir [7, 8]. m degeri genellikle n degerinden
cok daha kiigiikk oldugu i¢in Es. 9 isleminin hesaplama
maliyeti 0(m?n) olarak kabul edilir ve bu islemde her bir
regresyon nokta sayist olan n kadar tekrar edecegi igin
GTWR yaklasimin hesaplama maliyeti O(m?n?) olarak
ifade edilir. Es. 9' un hesaplama ve depolama maliyeti
yiiksektir ve bu yiizden klasik GWR ve GTWR yaklagimlari
sinirll  sayida veriyi isleyebilmektedir. Bu sorunun
iistesinden gelmek ic¢in Li vd. [7] ve Tagyiirek vd. [8]
tarafindan matris formlarmmn yeniden diizenlenmesi
Onerilmistir.

Wi1 0
W(ui,vi,ti) = W(l) — V‘gz 0
0 Win
Bu, v, t) = XTWOX)TX"TWQY
XTW@H=(X.w@"HT (n

Es. 11°de gosterildigi gibi W (u;, v;,t;) matrisinin n X n
boyutta hafizada yer kaplayip X matrisi (n X m boyutta) ile
carpmak yerine, W (i) matrisini vektor formatina (w(i) =
(Wiq,-.,Wi))  gevrilip  noktasal olarak  carpilmasi
Onerilmistir. Bu islem sayesinde Es. 9°da karsilagilan hafiza
sorunu ortadan kalmaktadir ve hafizada daha az yer
kapladigi icin islemler daha hizli sekilde yapilabilmektedir.
Onerilen FastGTWR yaklasiminda Es. 11'de verilen formiil
kullanilmugtir.  Onerilen FastGTWR  algoritmasinin  kaba
kodu Tablo 1'de verilmistir.

FastGTWR algoritmasinda, Rn'de bulunan her bir regresyon
noktasi i¢in Adim 1 ve 6 arasindaki adimlar ¢alistirilir. Adim
2’de tizerinde islem yapilan i regresyon noktast i¢in bagimsiz
degiskenlerinin matrisi X ve referans noktalarinin bagiml
degiskenlerinin matrisi Y olusturulur. Adim 3’te regresyon
noktast i ve referans noktalar1 Rf arasindaki mekan-
zamansal mesafeler, bw ve Kn parametre degerleri
kullanilarak komguluk agirligi hesaplanir ve agirlik matrisi
W (i) olusturulur. Adim 4’te i regresyon noktasi i¢in Es. 9
kullanilarak regresyon katsayilart 8 (i) hesaplanir. Adim 5’te
i noktasi i¢in B(i) ve X; degerleri kullanilarak regresyon
noktasinin tahmini degeri §; hesaplanir. Daha sonra Adim

6’da R? hesaplamasinda kullanmak i¢in tahmin edilen ¥;
degeri ile 6lglim degeri y; hafizada saklanir. Son olarak,
Adim 7'de algoritma regresyon noktalarinin tahmin edilen
degerlerini ¢ikt1 olarak verir.

Tablo 1. FastGTWR Algoritmasi (FastGTWR Algorithm)
Girdiler:

D: Veri kiimesi
bw: bant genisligi
Kn: Cekirdek fonksiyonu

Degiskenler: Rn: Regresyon noktalar
Rf: referans noktalar1

Ciktilar: ¥: f{egrgsyon noktalarinin tahmin edilen
degerleri

1 for i =1; i < Regresyon nokta sayisi; i ++ do

) Bagimsiz degisken matrisini (X) ve bagiml
degisken matrisini olustur (Y);
Regresyon noktasi i ile referans noktalart Rf

3 arasindaki mekan-zamansal mesafeler bw ve
Kn kullanarak agirlik matrisini (W (7))
olustur;

4 Esitlilik 9 ile i noktasinin regresyon
katsayilarini hesapla (B (i));

5 i nok.ta51 ig:in.[?'(i)A ve X;’yi kullanarak
tahmin degerini (¥;) hesapla;

6 szhesat.)l ‘igin tahmin edilen §; ve dl¢iim y;
degerlerini sakla;

7 Return ¥ ;

Tagyiirek ve Celik [8] GWR hesaplama maliyetinin biiyiik
kisminin kaynaklandigi XTW (u;, v;, t;) X matrisinin simetrik
bir matris oldugunu goéz Oniine alarak biitiin degerleri
hesaplamaya gerek olmadigini ve diyagonalin alt veya {ist
tarafin1 hesaplamanin yeterli oldugunu ifade etmislerdir.
Onerilen FastGTWR  yaklasiminda ~ simetrik  matris
ozelliginden faydalanilmistir ve bu sayede FastGTWR
yaklasgiminin  hesaplama maliyeti O(((m? + m)/2)n?)
olmustur.

5. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMENTAL STUDIES)

Bu boliimde klasik GWR, GTWR ve o6nerilen FastGTWR
yaklagimlarinin deneysel performanslart degerlendirilmistir.
Deneysel caligma asagidaki sorulara cevap vermek igin
yapilmistir.

¢ Yaklagimlarin dogrulugu nedir?
o Yaklagimlarin ¢alisma siireleri ne kadardir?
o Veri boyutunun yaklagimlar tizerindeki etkisi nedir?

Bu c¢alismada mekan-zamansal iliski iceren meteorolojik
veri kiimeleri kullanilmigtir. Ancak, mekan-zamansal iligki
iceren diger veri kiimelerine de oOnerilen FastGTWR
algoritmasi uygulanabilir. Veri kiimesi ve model ayarlar1 ile
ilgili bilgiler, sirastyla, Boliim 5.1 ve 5.2'de verilmistir.

Bu ¢aligma, Intel Core i5-3210M 2.5 GHz 8GB RAM
ozelliklerine sahip bir Dbilgisayar iizerinde Matlab
kullanilarak gergeklestirilmistir.
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5.1. Veri (Data)

1746 adet MGM istasyonu arasindan segilen 1600 adet
6l¢tim noktasindan olusan veri kiimesi 01-30 Aralik 2016
tarih aralifina ait yaklagik olarak 1,1 milyon saatlik Sl¢iim
verilerini i¢ermektedir. Bu g¢alismada kullanilan istasyon
noktalar1 Sekil 5°te gosterilmistir. Veri kiimesi meteoroloji
istasyonlarinin rakimini ve saatlik O6l¢iim olarak hava
sicakligi, bagil nem ve hava basing degerlerini igerir [8]. Bu
calismada, deneysel degerlendirmelerde kullanilmak iizere
rastgele 1600 istasyon segilmistir. Istasyonlarin 1200'i
referans noktas;, 400'W regresyon noktast olarak
kullanilmigtir.

MGM’ den alman gergek veriler 1 ayliktir ve 1746
istasyonun verisini igermektedir ve dolayisi ile veri kiimesi
boyutunun algoritmalarmin  performanslar1 {izerindeki
etkisini incelemede yetersiz kalabilecektir. Cok fazla sayida
Olcim noktast iceren veri kiimesinde algoritmalarin
Olgeklenebilirlik performanslarint  degerlendirmek igin,
MGM'den alinan gergek veriler kullanilarak 1000 referans
noktasi ve 1000 regresyon noktasindan baglayarak 1.000.000
referans noktast ve 1.000.000 regresyon noktasi igeren
sentetik veri kiimesi olusturulmustur. Ol¢iim noktalarinin
konumu ve parametre degerleri rastgele belirlenmistir. Tablo
2’de 1.000.000 referans noktasi ve 1.000.000 regresyon
noktast igeren sentetik veri kiimesinin ozet bilgileri
sunulmugtur. Tablo 2’de, rakim, bagil nem, basing ve
sicaklik parametrelerinin en diisiik, ortalama ve en yiiksek
degerleri gosterilmektedir.

5.2. Model ayarlart (Model settings)
Deneylerde hedeflenen amag bir noktanin 6lgiilen bagil nem,

basing ve rakim degerlerini kullanarak o noktanin sicaklik
degerini tahmin etmektir. Sicaklik degerini tahmin etmek

icin GWR, GTWR ve FastGTWR yaklagimlarinda kullanilan
model Es. 12°de gosterilmistir. Es. 12’de i regresyon
noktasini ve 3 regresyon katsayilarini temsil etmektedir [8].

Tablo 2. Sentetik Veri Kiimesi Ozet Bilgileri
(Synthetic Dataset Summary)

Oznitelik Adi En Diisik  Ortalama  En Yiiksek
Rakim(m) 0 725 2.286
BagilNem(%) 20 75 100
Basing(hPa) 762,1 889.,3 1.017,5
Sicaklik(°C) -9,2 13 28

Sicaklik; = fy; + ByiRakim; +

B,iNem; + B;;Basing; (12)

GWR modelinde oncelikle ¢ekirdek fonksiyonu ve bant
genigligi degeri belirlenmelidir. Bu ¢alismada GWR
yaklagimlarinda yaygin olarak kullanmilan ve GTWR
yaklagimlarinda da Huang vd. [4] ve Fotheringham vd. [5]
tarafindan  kullanilan Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmigtir. En uygun mekansal bant genisligi degerini
bulmak i¢in sik kullanilan AIC yontemi tercih edilmistir [3]
ve bant genisligi 82 km bulunmustur. GTWR ve FastGTWR
yaklasimlari i¢in en uygun mekan-zamansal bant genisligi
degeri (3, normallestirme katsayisi ¢ degeri (Es. 10) 15,01
oldugunda bulunmustur. Huang vd. [4] ¢ degerinin uyum
grafigini R?> degerine gore gostermisti. Bu calismada
kullanilan veri kiimesine gore ¢ degerlerinin olusturdugu R?
grafigi Sekil 6’da gosterilmistir. R? bagimsiz bir degisken
veya bir regresyon modelindeki degiskenler tarafindan
aciklanan bagimli bir degiskenin varyans oranin1 temsil eden
istatistiksel bir dlgiidiir [24]. R? degeri 1’e ne kadar yakinsa
model o kadar iyi temsil edilmistir. Es. 10’da t; —¢;
arasindaki zaman farki saniye cinsinden alinmustir.

Sekil 5 MGM Saatlik Ol¢iim 1stasy0nlar1 (MGM Hourly Observation Stations)
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Sekil 6. GTWR Modeli i¢in Parametre Se¢imi
(Parameter Selection For GTWR Model)

5.3. Deneyler (Experiments)

Bu bolimde GWR, GTWR ve oOnerilen FastGTWR
yaklagimlarinin deneysel degerlendirmesi sunulmustur.

5.3.1. Yaklasimlarin dogrulugu (Accuracy of approaches)

Bu boliimde, yaklagimlar tarafindan tahmin edilen sicaklik
degeri ile gercek sicaklik degerlerinin karsilagtirmasi
yapilmigtir. Bu kargilagtirma R? deerine gére yapilmgtir
(Sekil 7). GWR, GTWR ve FastGTWR yaklasimlar1 Es.
12’yi kullanmaktadir. GTWR ve FastGTWR yaklasimlart
ayni dogruluk degerlerine sahiptir. Bu nedenle Sekil 7'de
GTWR ve FastGTWR yaklagimlarinin davranigi aynidir ve
her ikisinin degerleri beraber gosterilmistir.

GTWR-FastGTWR —e—

0,95

090"

R~ degerleri

2

S
o0
n

Saat aralhig
Sekil 7. Yaklasimlarin Dogrulugu (Accuracy of Approaches)

GWR, GTWR ve FastGTWR yaklasgimlarinin sonucunu
etkileyecek fark daha oOnce bahsedildigi lizere GWR
yaklasimi sadece mekéansal ilisikleri incelerken GTWR ve
FastGTWR yaklagimlari mekansal ve zamansal iliskileri
inceler. Bu deneyde, algoritmalarin dogrulugu her bir saat
i¢in incelenmistir. Referans ve regresyon noktalarinin sayisi
strastyla 1200 ve 400 olarak ayarlanmigtir. Her bir saat i¢in
regresyon nokta sayisi sabit kalirken dikkate alinan 6lgiim

sayis1 1200 artmaktadir (Sekil 7). Ilk calisma saatinde
gegmise dair bir veri olmadigi icin GWR, GTWR ve
FastGTWR yaklagimlar1 ayni sonuglar1 iiretmektedir. Saat
araligr arttirildiginda, GTWR ve FastGTWR yaklasimlart
gecmis verileri mekan-zamansal agirliklar: ile dikkate
almaktadir. Buna karsilik, GWR yaklagimi gegmis verileri
sadece mekansal agirliklari ile dikkate almakta ve zamansal
agirliklart dikkate almamaktadir. Sekil 7°de goriildiigi gibi
saat aralig arttikca GTWR ve Onerilen FastGTWR yaklasimi
GWR yaklagimina gore daha dogru sonuglar tiretmektedir.

5.3.2. Yaklagimlarin ¢alisma stiresi (Run-time of approaches)

Bu deneyde, her saat i¢in gerceck GWR, GTWR ve
FastGTWR algoritmalarinin ¢aligma zaman1 performanslari
gercek veri kullanilarak degerlendirilmistir. Referans ve
regresyon noktalarinin sayisi sirasiyla 1200 ve 400 olarak
ayarlanmistir. Ol¢iim noktalarmin konumu sabit oldugundan
dolay1r Bolim 5.2°de bahsedilen bant genisligi degerleri
kullanilmigtir ve dolayis1t ile en uygun bant genisligi
hesaplama islemi maliyeti algoritma maliyetlerine dahil
edilmemistir. Onerilen FastGTWR yaklasiminda simetrik
matris 0zelliginden faydalanilmistir [8] ve bu sebeple hem
klasik GWR hem de GTWR vyaklasimindan daha iyi
performans gostermistir (Sekil 8). GWR yaklasimi ¢ok az da
olsa GTWR yaklagimina goére daha hizlidir. Ciinkii GTWR
yaklagimin komsuluk oraninin hesaplama maliyeti GWR
yaklasimin komsuluk orani hesaplama maliyetine gore az da
olsa fazladir. Her bir saat igin regresyon nokta sayisi sabit
kalirken dikkate alinan dlgiim sayis1 1200 artmaktadir. Bu
deneyde regresyon nokta sayisi sabit kaldigi i¢in, bu deney
algoritmalarin ~ veri  kiimesinin  biiylkligiine  gore
performanslarint  gostermemektedir. Bu nedenle veri
boyutunun yaklagimlar iizerine etkisi bir sonraki deneyde
incelenmistir.
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Sekil 8. Yaklasimlarin Saat Bazli Hesaplama Maliyeti
(Hourly Calculation Cost of Approaches)

5.3.3. Veri boyutunun yaklasimlar tizerindeki etkisi
(The effect of data size on approaches)

Bu deneyde, veri boyutunun GWR, GTWR ve FastGTWR
yaklagimlarinin ~ iizerindeki  etkisi  degerlendirilmistir.
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MGM’den alinan ger¢ek veriler bir ayliktir ve 1746 adet
istasyona ait meteorolojik verileri igermektedir ve bu veri
kiimesi veri boyutunun algoritmalariin performanslari
lizerindeki etkisini incelemekte yetersiz kalmaktadir. Bu
nedenle, bu deney c¢alismasi i¢in Boliim 5.1°de anlatildigi
gibi {retilen sentetik veri kiimesi kullanilmistir. Her
calismada bant genisligi degerini bulma iglem siiresini
uzatacagimdan deneylerde Onceden tanimlanmis bant
genisligi degerlerini kullanmistir. Deney sonuglart Tablo 3
ve Sekil 9°da verilmistir. Veri kiimesi boyutlar1 arttik¢a tiim
algoritmalarin hesaplama maliyeti de artmaktadir. Li vd. [7]
klasik GWR yaklasimlarinin normal bir bilgisayarda en fazla
15.000 6l¢tim noktas1 isleyebildigini tespit etmislerdir. Fakat
bu 6zellik kullanilan bilgisayara gére degisebilmektedir. Bu
calismada, bu deger 40.000 6l¢iim noktasi olarak tespit
edilmistir [7, 8]. Klasik GWR ve GTWR algoritmasi, Tablo
3 ve Sekil 9'da goriilecegi gibi 40.000 6l¢iim noktasina kadar
veri kiimelerini isleyebilmektedir. Onerilen FastGTWR
algoritmasi, GWR ve GTWR algoritmalarindan daha iyi
performans gostermistir. Bunun sebebi ilk olarak Es. 11°de
bulunan yeni doniisiimii kullanmasidir. Es. 11 sayesinde
FastGTWR algoritmas1 1.000.000 6l¢iim noktasina kadar
veri kiimesini isleyebilmektedir. Bu nedenle Onerilen
FastGTWR yaklasimi biiyiik veri {izerinde ¢alisabilmekte ve
daha az hafiza kullandigindan dolay1 hafiza yonetimini daha
etkin yaparak hizl1 cevap verebilmektedir. Tkinci olarak ise
onerilen FastGTWR  yaklasgiminda simetrik  matris
ozelliginden faydalamilmistir [8] ve bu sayede
X"W(u;,v;, ;)X islemi sonucunda iiretilen simetrik
matrisin diyagonalinin alt veya  ist  kism
hesaplanmadigindan  Onerilen yaklagiminin  hesaplama
maliyeti ciddi oranda azalmigtir.

FastGTWR algoritmast GTWR algoritmasinin hesaplama
karmagikliginin diigiiriilmesi i¢in &nerilmistir. Deneylere
GWR algoritmast da dahil edilmistir. GWR algoritmasi
mekansal uzakligi kullanirken GTWR algoritmast mekan-
zamansal uzakligi kullanmaktadir. Bu durum GWR
algoritmasinin daha hizli olmasina neden olmaktadir. Ancak
yapilan deneylerde, mekan-zamansal uzakligi kullanmasina
ragmen, FastGTWR algoritmasinin hem GTWR'den hem de
GWR'den daha hizli ¢alistigi ve GWR'den daha dogru sonug
iirettigi ortaya konulmustur.

GTWR —&—
500 GWR —&
2 FastGTWR —e—
3 400
3
21300
=
g
£ 200 .
b _
2 A
_.1_75 100
0 =

10000 20000 30000 40000 50000
Olgiim nokta sayisi

Sekil 9. Yaklasimlarin Hesaplama Maliyeti
(Calculation Cost of Approaches)
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Tablo 3. 1.000°den 1.000.000’a kadar 6lgiim noktasi igin

yaklagimlarin ¢aligma zamanlari (saniye)
(Run-times of approaches for observation points from 1,000 to 1,000,000
(second))

Olgiim Nokta Sayist GWR

GTWR FastGTWR

1.000 0,27 0,27 0,14
5.000 4,27 4,36 2,18
10.000 16,25 19,90 8,15
20.000 74,78 79,27 33,01
40.000 372,54 409,80 130,58
50.000 - - 195,66
100.000 - - 819,03
200.000 - - 4.103,17
500.000 - - 25.999,63
1.000.000 - - 98.239,75

6. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢alismada, mekan-zamansal iligkileri igeren veri
kiimeleri igin hesaplama agisindan etkili bir GTWR
(FastGTWR) algoritmas1 &nerilmistir. Onerilen FastGTWR
yaklagiminin performansi, GWR ve GTWR yaklagimlarinin
performanslart ile karsilagtirilmigtir. Deneysel
degerlendirmeler, 6nerilen FastGTWR yaklagiminin GWR
ve GTWR yaklagimlarindan hesaplamali olarak etkili
oldugunu gostermistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda Onerilen algoritmanin paralel ve
dagitik versiyonunun gelistirilmesi ve etkili bant genisligi

optimizasyonu  yapan yaklasimlarinm  gelistirilmesi
planlanmaktadir.
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